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OZET

Insansiz hava araglarinda yapay zekanin kritik gorev dzellikleriyle birlestirilmesi giderek
daha fazla 6nem kazanmakta ve gelistirilen sistemler i¢in oyun degistirici gu¢ faktori olarak
kabul gormektedir. Yapay zeka ve derin 6grenme yOntemleri bu anlamda akilli drone
sistemlerinin kalbini olusturmaktadir. Arastirmanin temel motivasyonu, 6zellikle arama-
kurtarma operasyonlar1 ve guvenlik izleme sistemleri gibi kritik uygulamalarda kullanilmak
Uzere, daha etkin ve givenilir drone ile insan tespit yontemi gelistirmektir. Bu tez
calismasinda da akilli drone sistemlerinin getirdigi 6ncii yeniliklerden esinlenilerek kapali
alanlarda drone ile insan tespiti konusu derinlemesine arastirilmis ve analiz edilmistir.
Calisma, YOLO (You Only Look Once) olarak bilinen derin 6§renme modeli ¢ergevesinin
ileri tekniklerini kullanarak, insansiz hava araglar:1 ile i¢ mekanlarda insanlar1 otomatik
olarak tespit eden, kapali alan senaryolarma 0zgl zorluklar1 asmak (zere 6zel olarak
tasarlanmis YOLO-IHD modelinin gelistirilmesi ve uygulanmasi siirecini kapsamli bir
sekilde ele almaktadir. Modelin iyilestirilmesi, Kic¢lk nesne tespit katmaninm entegrasyonu,
Mish aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi ve gelistirilmis Uzamsal Piramit Havuzlama
(SPP) tekniklerinin uygulanmasi gibi yenilik¢i 6zelliklerle gerceklestirilmistir. Bu
gelistirmeler, modelin kapali ortamlardaki insan tespiti performansmi 6nemli Olcude
artrrmistir. Bu modeli dahada uyumlu ve dayanikli hale getirmek i¢in ¢esitli i¢ mekan
ortamlarindan 6zgun olarak veri seti toplanmustir. Toplanan veri seti ile drone
uygulamalarimda obje tespiti i¢in sik¢a kullanilanin Kaliteli veri setleri harmanlanarak kapali
ortamda insan tespiti i¢in 0zellestirilmis yeni bir veri seti olusturulmustur (IHD Veri Seti).
Bu sayede model karmasik kapali alan ortamlarinda insanlar1 tespit etme dogrulugunu
onemli Olcude artrmustir. Ayrica, gercek zamanli tespit yapabilmesi icin model, tez
kapsaminda 0zgln olarak gelistirilmis bir i¢ mekan drone sistemi ile gercek dinya
kosullarinda test edilmistir. Bu deneyler, modelin kapali alanlarda ve cesitli zorlu
senaryolarda insanlar1 tespit edebilme kapasitesinde dnemli iyilestirmeler sundugunu ortaya
koymustur. Onerilen model, 6zellikle diisiik ¢ozinurlukli kameralar ve smirl islem
kapasitesine sahip drone sistemleri igin optimize edilmis, ylksek dogruluk ve diisiik gecikme
siiresi ile insan tespitinde 6nemli basarimlar saglamustir.
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ABSTRACT

The integration of artificial intelligence (Al) with the critical operational features of
unmanned aerial vehicles (UAVS) is increasingly recognized as a game-changing factor for
the developed systems. In this regard, Al and deep learning methods are at the core of
intelligent drone systems. The primary motivation of this research is to develop a more
effective and reliable method for drone-based human detection, especially for critical
applications such as search-and-rescue operations and security monitoring systems. Inspired
by the pioneering innovations brought by intelligent drone systems, this thesis thoroughly
investigates and analyzes the topic of indoor human detection with drones. The study
extensively covers the development and implementation process of a specially designed
model, YOLO-IHD, which utilizes advanced techniques from the deep learning model
known as YOLO (You Only Look Once) to autonomously detect humans in indoor
environments, overcoming challenges specific to indoor scenarios. The model’s
enhancement includes innovative features such as the integration of a small object detection
layer, the use of the Mish activation function and the improvement of Spatial Pyramid
Pooling (SPP) techniques. These improvements have significantly increased the model’s
performance in detecting humans in indoor settings. To make this model even more
compatible and robust, a unique dataset was collected from various indoor environments.
This dataset, combined with high-quality datasets frequently used in drone applications for
object detection, has led to the creation of a new dataset, the IHD Dataset, specifically
tailored for indoor human detection, thereby significantly improving the model’s accuracy
in complex indoor environments. Furthermore, the model’s performance was validated in
real-world conditions using an original indoor drone system developed for this research,
showcasing significant improvements in detecting humans across diverse and challenging
indoor settings. Optimized for drone systems equipped with low-resolution cameras and
limited-capacity processing units, the proposed model demonstrates remarkable
achievements in human detection, characterized by high accuracy and low latency.
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1. GIRIS

Insanlik tarihi boyunca, teknoloji stirekli olarak yasamimizi doniistiirmiis ve ginlik
hayatimizin bir pargasi haline gelmistir. Ozellikle son yillarda, Yapay Zeka (AI) ve Makine
Ogrenimi (ML) gibi alanlarda yasanan hizli gelismeler, birgok sektdrde devrim niteliginde
degisimlere yol agmustir. Yapay Zeka bir¢ok alanda etkisini ve avantajlarini ispatladigi gibi
ozellikle robotik alandaki uygulamalarinda insan hayatina énemli katkilar1 olmustur. Bu
alanlar 6zellikle saglik, Uretim, tasimacilik, ulasim, guvenlik, denizcilik, havacilik vb. olarak
nitelendirilebilmektedir [1-3]. Yapay zeka’nin robotik ve havacilik alanlarindaki kullanim1
ise diger alanlara gore biraz daha fazla dikkat gerektiren ve zorlu asamalardan olusmaktadir.
Havacilik alan1 diger disiplinlere gore birden fazla etkiyi ve prensipleri bir arada barindirarak
yapay zeka entegrasyonunu zorlastirmaktadir [4,5]. Bu kapsamlar diisiiniildiigiinde
giiniimiizde havacilik alaninda insanlar1 en ¢ok etkileyen uygulamalardan birisi insansiz
Hava Araglaridir (IHA). IHA’lar glincel olarak hemen hemen her alanda kendilerini
gostermektedirler. Saglik alanindan, kargo tasimaciligina, film sektoriinden, insaat
alanlarina, acil durum miidahale gerektiren durumlardan, askeri sahada kullanimlarina kadar

genis bir yelpaze icinde kullanicilara hizmet etmektedirler.

Son yillarda, insansiz hava araglar1 veya drone’lar, teknolojinin en etkileyici gelismelerinden
biri olarak 6ne ¢ikmustir. Drone’lar, askeri gozetleme ve istihbarattan, tarimsal faaliyetler ve
cografi haritalama gibi sivil uygulamalara kadar genis bir kullanim alanina sahiptir. Bu
araclar, zorlu cografyalarda malzeme tasima, hava fotograf¢iligi ve meteorolojik gézlemler
gibi ¢esitli gorevleri yerine getirerek hem endustriyel hem de akademik cevrelerde biylk
ilgi gormektedir [6-11]. Drone’larin agik alanlardaki basarisina paralel olarak, kapali
alanlarda kullannm: da son derece Onem kazanmstir. Ozellikle arama-kurtarma
operasyonlari, yangin izleme ve giivenlik gdzetimi gibi durumlarda, kapali alanlarda etkin
bir sekilde hareket edebilen drone’lar hayati 6neme sahiptir. Bu tiir ortamlarda, drone’larin
insanlar1 tespit etme kabiliyeti, olaylara hizli miidahale etme ve riskleri azaltma konusunda
kritik bir rol oynamaktadir [12]. Kapali alanlarda drone’larin kullanimi, 6zellikle sinirli alan
ve engeller nedeniyle cesitli zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Bu zorluklar1 agsmak igin,
gelismis navigasyon sistemleri, ¢arpismayir Onleyici sensorler ve etkili insan tespiti
mekanizmalarinin  entegrasyonu gerekmektedir. Bu alandaki teknolojik yenilikler,
drone’larin kapali alanlarda daha giivenli ve etkili bir sekilde kullanilmasini saglamakta ve

bu sayede yeni uygulama alanlarinin kapilarini aralamaktadir.



Arka Plan, Tanim ve Motivasyon

Son yillarda, insansiz hava araclarinm (IHA’larin) kullanimi, cesitli uygulama alanlarinda
hizla yaygmlasmistir. Bu araglar, 6zellikle zorlu ve erisilmesi zor alanlarda gézetleme ve
izleme gorevlerinde etkili bir ara¢ haline gelmistir. [HA’lar, arama-kurtarma, giivenlik
izleme ve i¢ mekan navigasyonu gibi alanlarda 6nemli avantajlar sunmaktadir. Ancak, bu
tir uygulamalar, 6zellikle i¢ mekan ortamlarinda, yiiksek diizeyde dogru ve giivenilir nesne

tespiti yetenekleri gerektirir.

Bu calisma, i¢ mekan ortamlarinda drone’lar araciligiyla insanlari tespit etmek igin
tasarlanmis bir yapay zeka modelinin gelistirilmesine odaklanmaktadir. Gelistirilen model,
“You Only Look Once” (YOLO) derin 6grenme ¢ercevesine dayanir ve 6zellikle i¢ mekan
senaryolarinda insan figiirlerini tespit etmek tizere 6zellestirilmistir. Model, i¢ mekanlarda
insan tespiti i¢in 6zel olarak toplanmig bir veri seti kullanilarak egitilmistir ve bu model

YOLO-IHD olarak adlandirilmistir.

[HA’larin i¢c mekanlarda insan tespiti icin kullanilmasinin ana motivasyonu, bu tir
ortamlarda karsilasilan zorluklar1 asma ve daha giivenilir gdzetleme yetenekleri sunma
potansiyelidir. i¢ mekanlar, sikisik alanlar, degisken aydinlatma kosullar1 ve engeller
nedeniyle zorluklar icerir. Mevcut nesne tespit sistemlerinin ¢ogu, bu tiir kosullar altinda
yeterince etkili degildir. YOLO-IHD modelinin gelistirilmesi, bu zorluklar1 agsmak ve i¢
mekanlarda insanlar1 etkili bir sekilde tespit etmek igin gerekli hassasiyeti ve dogrulugu
saglamak amaciyla ortaya atilmistir. Ayrica, bu modelin ger¢ek zamanli uygulamalarda
kullanilabilirligi, 6zellikle arama-kurtarma ve givenlik izleme gibi kritik senaryolarda,
bilyiik 6nem tasimaktadir. Bu arastirma, IHA tabanli i¢ mekan insan tespiti alaninda yeni bir

¢1gir agmayi ve bu alandaki teknolojik gelismeleri ilerletmeyi hedeflemektedir.

Problem Tanimi

Bu c¢aligma, i¢ mekan ortamlarinda insanlarin tespiti konusunda karsilagilan zorluklara
odaklanmaktadir. Insansiz hava araglar1 ve sabit kamera sistemleri, genellikle ic mekan
ortamlarinda etkin insan tespiti igin smirli yeteneklere sahiptirler, 6zellikle degisken
aydmlatma kosullari, engeller ve farkli agilardan goruntimler s6z konusu oldugunda. Ayrica,

mevcut nesne tespit sistemleri, kiglk veya uzaktaki insan figlrlerini dogru bir sekilde



tanimlamakta zorluk ¢ekmektedir. Bu durum, Ozellikle arama-kurtarma operasyonlari,
guvenlik izleme ve i¢ mekan navigasyonu gibi senaryolarda kritik 6neme sahiptir. Bu
nedenle, i¢ mekan ortamlarinda etkili ve dogru insan tespiti yapabilen bir modelin

gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu arastirmanin temel problemi, drone’lar kullanilarak i¢ mekan ortamlarinda insanlari
tespit etmek i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir modelin eksikligidir. Mevcut modellerin ¢ogu,
acik alan senaryolarina odaklanmaktadir ve i¢ mekan kosullarmin getirdigi zorluklari
yeterince ele almamaktadir. Bu calismanin diger bir amaci, i¢ mekan kosullarinda etkili
insan tespiti saglayacak, derin 6grenme tabanli bir model (YOLO-IHD) gelistirmek ve bu
modelin gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligini dogrulamaktir. Bunun igin 6zgiin
bir veri seti (IHD Veri Seti) toplanmis ve model bu veri seti tizerinde egitilerek performansi
test edilmistir. Ayrica, modelin gercek zamanli tespit yetenekleri, 6zel gelistirilmis bir drone
ile test edilerek gercek diinya senaryolarinda uygulanabilirligi degerlendirilmistir. Bu
arastirma, i¢c mekan insan tespiti alaninda 6nemli bir boslugu doldurmay1 ve bu alanda

gelecekteki galismalara yol gostermeyi hedeflemektedir.

: ire Katl

Bu tez ¢alismasinin literatiire ana katkilar1 asagidaki gibi siralanabilir:

e Bu calismada, YOLOV7-Tiny modeline yapilan kritik degisiklikler, drone ile
gerceklestirilen i mekan insan tespiti ¢alismalarinda modelin dogrulugunu ve
hassasiyetini 6nemli dl¢tde artirmustir. Yenilikler arasinda, 6zellikle kiiciik nesneleri
daha 1yi tespit etmek i¢in tasarlanmis yeni bir katmanin entegrasyonu, performansi
artiran Mish aktivasyon fonksiyonunun kullanimi1 ve modelin etkinligini ve hizmi
artiran gelismis bir Uzamsal Piramit Havuzlama (SPP) mekanizmasi yer almaktadir.
Bu gelistirmeler, kapali mekan ortamlar1 ve drone tabanli uygulamalar igin
ozellestirilmis, gcli ve yenilikci bir YOLO-IHD modelinin gelistirilmesine dnculik
etmistir.

e Ic mekanlarda drone ile insan tespiti yapmak icin hazirlanan veri setlerindeki
eksiklikler literattirde dikkat cekici bir bosluk olustururken, bu ¢alisma, i¢c mekanlara
0zgu cesitli perspektiflerden toplanan genis bir insan gorintistu koleksiyonunu

sunarak bu boslugu doldurmaktadir. Ozgiin olarak toplanan bu gériintiler ile



literatlrde siklikla kullanilan mevcut veri setleri birlestirilerek i¢ mekan insan tespiti
caligmalart icin benzersiz ve farkl agilardan gesitlilik gosteren zengin bir kapali alan
veri seti (IHD Veri Seti) olusturulmustur. Bu gelistirilen veri seti, modelin gesitli i¢
mekan senaryolarina ve insan siluetlerine adaptasyonunu gelistiren 6zellestirilmis bir
kaynak olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Gelistirilen YOLO-IHD modelinin gergek zaman tespit kabiliyeti, kaynak smirlt
gomulu sistemler Uzerinde yapilan deneylerle teyit edilmistir. Modelin gergek diinya
senaryolarindaki uygulanabilirligini degerlendirmek iizere, 6zel olarak tasarlanmis
bir drone platformunda gerceklestirilen testler sayesinde elde edilen bulgular, bu
alanda gelecekte yapilacak arastirmalara yol gosterici niteliktedir. Bu deneyler,
modelin sahada etkili bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in gerekli olan hiz ve dogruluk
dengesini sagladigin1 gostermis, drone tabanli i¢ mekan insan tespiti konusunda
onemli bir referans noktasi olusturmustur.

Onerilen YOLO-IHD modelinin, kapali ortamda insan tespiti konusunda var olan
modellerle karsilastrmali bir analizi sunulmaktadir. Model, ¢esitli senaryo ve
zorluklardaki tespit basarimlarmi kapsamli bir sekilde degerlendirereck, YOLO-
IHD'nin  mevcut c¢ozlmlere go6re sagladigr iyilestirmeleri Ve avantajlari
vurgulamaktadir. Bu karsilagtirmali degerlendirme, modelin algoritmasinda yapilan
yeniliklerin ve 6zellestirmelerin, ger¢ek zamanli uygulama senaryolarinda nasil bir
fark yarattigin1 gostermektedir. Boylece, onerilen modelin sahadaki gercek
uygulamalara yénelik 6nemli iyilestirmeler sagladigi ve kapali ortamda insan tespiti
alaninda yeni bir referans noktasi olusturacagi degerlendirilmektedir.

Kapali alanlarda insan tespiti amaciyla gelistirilen drone sistemi, ugtan uca model ve
uygulama perspektiflerinde 6nemli yenilikler sunmaktadir. Bu sistem hem
algoritmik iyilestirmeler hem de pratik uygulama senaryolar1 acisindan, alaninda
kapsamli bir ¢6ziim olusturmustur. Drone sistemine entegre edilen YOLO-IHD
modeli, ger¢cek zamanli ve dinamik kapali ortam kosullarinda yiiksek dogruluk ve
hizda insan tespiti yapabilme kapasitesine sahiptir. Sistem, karmasik i¢ mekan
yapilar1 ve degisken 151k kosullar1 gibi zorluklara adaptasyon gostererek, kapali alan
gozetleme ve giivenlik uygulamalar: i¢in yeni bir referans noktasi belirlemistir.
Ozellikle drone teknolojisinin ve derin égrenme modellemesinin, i¢ mekanlarda
insan tespiti gibi kritik gorevlerde nasil etkin bir sekilde kullanilabilecegini

gostermektedir.



Tezin organizasyonu

Tez toplamda 8 boliimden olusmaktadir. Tezin giris bolimiinde kapsam, gerceklestirilen

caligmalar, literatire katkilar ve organizasyonu anlatilmaktadir.

Tezin ikinci bolimiinde literatiir ¢alismalarina yer verilmistir. Literatiir ¢alismalar1 insan
tespit sistemleri, drone teknolojileri, sensor teknolojileri, gergek zamanl tespit sistemleri ve
bunlarin giincel ¢calismalar1 hakkinda bilgiler sunulmaktadir. Ayn1 zamanda kapali alanda
insan tespiti ve drone ile gercek zamanli ¢alismalar1 kapsamlarinda da yakin zamanda
yapilan ¢aligmalardan bahsedilmistir. Tezin devaminda gergeklestirilen ¢alismalar i¢in, bu
bé1um birgok fakli teknigin uygulama bi¢imi agisindan ve glincel yontemler hakkinda blytk

katk1 saglamaktadir.

Tezin Uglincu boluminde derin 6grenme tabanli insan tespit yontemlerinden bahsedilmistir.
Bu bolim tezdeki ¢ogu ¢alismanin temelini olusturan ve drone tizerinde ¢alisan insan tespit
modelinin kavramsal tanimlar1 detayli bir sekilde anlatilmistir. Ayn1 zamanda insan tespiti
icin derin 6grenme modelleri ve mimarisi derinlemesine incelenmis, tez kapsaminda
gelistirilen model icin 6nemli noktalara vurgu yapilmistir. Farkli yontemlerin tespit

konularindaki basarisi ve gergcek zamanli tespit i¢in uygunlugu degerlendirilmistir.

Tezin dordinct boliminde onerilen model ve ydntemlerden bahsedilerek 6zgun olarak
gelistirme asamalarmin detayli agiklamalar1 yapilan modelin gelistirme asamalarmdan
bahsedilmistir. Onerilen modelin gelistirme asmalarinda kullanilan yontemler detayh bir
sekilde analiz edilmis, tezin kapsami dogrultusunda uygun olan yontemler ile baz alinan
temel yontemler tartisilmistir. Baz aliman model ile gelistirilen model karsilagtirilmas,
gelistirmelerin hangi asamalarda ve kosullarda basarili olabilecegi be model olan etkisi
tartisgtlmistir.  Onerilen derin 6grenme modelinin detayli bir sekilde mimarisi ortaya

cikartilmig ve Uzerinde yapilan degisikler detayli olarak anlatilmastir.

Tezin besinci boliimiinde Onerilen kapali alan insan tespit modeli ile deneyler yapilarak
cesitli performans metrikleri degerlendirilmistir. Onerilen modelin gelistirme asamalar1
titizlikle incelenmis ve gelistirme asamalarmin basarim oranlar1 tartigilmistir. Gelistirilen
model gtincel olan baz modeller ile karsilastirilmistir. Glincel olan modeller daha sonrasinda

farkli veri setleri ile de analiz edilmistir. Bu bolimde veri setlerine de yer verilmistir.



Calisma boyunca kullanilan veri setleri analiz edilerek detaylar1 paylagilmistir. Bir diger
caligma olarak literatiirde eksik goriilen tez kapsaminda 6zgiin olarak toplanan veri seti
detaylar1 anlatilmistir. Ozgiin olarak toplana veri seti ve diger veri setleri ile farklar1 analiz
edilmis, ¢alisma boyunca kullanilan 6zgun olarak derlenmis yeni bir veri seti ortaya
konulmustur. Giincel kullanilan veri setlerinin yani sira yeni olusturulan veri seti ile de
deneyler gergeklestirilmistir. Deneylerin yapildigi ortam ve parametreler detayli olarak

anlatilmistir.

Tezin altinc1 boliimiinde Onerilen model ile ger¢cek zamanli deneyler yapilmistir. Ayni
zamanda ¢alisma kapsaminda kapali alanda ugus icra edebilen ve tezin uygulamali kismini
temsil eden drone sisteminin donanimsal bilgileri ve gelistirme asamalar1 paylagilmistir.
Bununla birlikte ¢calisma kapsaminda gelistirilen model drone iizerinde ¢alistirilarak kapali
alanda gercek ortam kosullari ile deneyler yapilmistir. Drone izerinde ¢alisan kaynak kisitli
yapay zeka bilgisayarmin detayli incelemesi sunulmustur. Bu ug¢ cihaz ile modelin
entegrasyon asamalar1 ve akabinde yapilan optimizasyon calismalarina yer verilmistir. Bu
bélimde sunulan sonuglar ve c¢alismalar gelistirilen modelin gercek diinya ortaminda

testlerine ve sonuglarina iliskin ¢ok dnemli ¢ikarimlari ve sonuglar1 kapsamaktadir.

Tezin yedinci boliminde gelistirilen model ile yapilan c¢aligmalarin tartismasina yer
verilmistir. Yapilan deneyeler ve sonuglar1 hakkinda kapsamli bir inceleme sunulmus,
modelin bagarim c¢aligmalar1 detayli olarak anlatilmistir. Ayni1 zamanda gelistirilen modelin
asmalar1 ve gercek diinya deneylerinin detaylar1 analiz edilmistir. Yapilan ¢alismalarin

etkileri farkli veri setlerindeki sonuglar1 karsilastirmalar: olarak sunulmustur.

Tezin son boliimiinde geceklestirilen caligmalar ve amact 6zetlenmis, yorumlanmis ve
literatiire olan katkilar1 sunulmustur. Ayn1 zamanda gelecek ¢aligmalara katki saglamasi

acisindan degerli Onerilere de yer verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Tezin bu boliimiinde insan tespit yontemleri, drone uygulamalar1 ve drone ile insan tespit
yontemleri iizerine olana calismalar incelenmistir. Insan tespit yontemlerindeki mevcut
teknoloji ve algoritmalarin detayli incelenmesi neticesinde drone iizerinde gergek zamanli
performans saglayabilecek algoritmalar tespit edilerek bu algoritmalar hakkinda onbilgilere
yer verilmistir. Temel olarak insan tespit yontemleri, algoritmalar1 ve bu uygulamalarin
drone ile ¢alisabilmesi prensipleri Gzerinde durulmustur. Bu calismalarin incelenmesi
neticesinde giincel olan yontemlerden ¢ikarimlar elde edilerek tez kapsaminda gelistirilen
insan tespit modelinin temel eksiklik ve performans konular1 bu dogrultuda ortaya

cikartilmistir.

Kapali alanlarda drone ile insan tespiti, son yillarda hem akademik hem de endiistriyel
arastirmalarda onemli bir ilgi alan1 haline gelmistir. Bu alandaki mevcut literatiir, ¢esitli
algilama teknolojileri, algoritmalar ve sistem entegrasyonlar:1 {izerine yogunlasmaktadir.
Temel olarak, bu calismalar gorsel algilama sistemleri, termal kamera teknolojileri ve
LiDAR gibi sensorlerin kullanimini igcermektedir. Ayni zamanda derin 6grenme ve makine
Ogrenimi tabanli yaklasimlarla insan tespiti konusunda énemli ilerlemelerle de ciddi oranda
basarmlar elde edilmektedir. Ozellikle gergek zamanli algilama yapabilen nesne tespiti
algoritmalarinin uyarlanmasi ve bu algoritmalarin drone platformlarina entegrasyonu, gesitli
zorluklar ve engellerin Ustesinden gelinmesinde kritik dnem tasimaktadir. Literaturde,
cevresel faktorlerin ve hareketli nesnelerin algilanmasi, diistik 151k kosullar1 ve sinirli iglem
giicli gibi faktorlerin iistesinden gelmeyi amaglayan ¢aligmalar mevcuttur. Bu ¢alismalar,
drone teknolojisinin arama-kurtarma, glvenlik ve gdzetim gibi alanlarda kullanimmnin
etkinligini artirmay1 hedeflemektedir. Ayrica, kapali alan navigasyonu ve engel algilama
sistemlerinin gelistirilmesi, drone’larin otomatik pilot ve otonom ucus kabiliyetlerinin
tyilestirilmesi ilizerine yogunlasan arastirmalar da bulunmaktadir. Bu literatiir arastirmast,
kapali alanlarda insan tespiti yapabilen drone sistemlerinin gelistirilmesine yonelik mevcut

teknikler, metodolojiler ve zorluklar hakkinda kapsamli bir bakis saglamaktadir.
2.1. Drone Teknolojileri ve Sensor Sistemleri

Giliniimiizde drone’lar gesitli sensor sistemleriyle donatilarak, kapali alanlarda insan tespiti

gibi karmasik gorevleri yerine getirebilir hale getirilmistir. Bu sensorler arasinda en yaygin



kullanilanlar1 gorsel kameralar, termal kameralar ve LiDAR (Light Detection and Ranging)
sistemleridir. Gorsel kameralar, yiksek ¢Ozunurlikli gorintuler saglayarak, insan
figlirlerinin detayli bir sekilde tespit edilmesine olanak tanir. Bu kameralar, yapay zeka ve
makine 0grenimi algoritmalari ile birlestirildiginde, insan siliietlerini ¢evresel nesnelerden
ayirt edebilir ve boylece insan varligint dogru bir sekilde belirleyebilmektedirler. Gorsel
kameralarin en buyik avantaji, zengin gorsel bilgi saglamasi ve genis bir uygulama
yelpazesine adaptasyon yetenegidir. Ancak, diisiik 151k kosullar1 ve gorsel engeller bu
kameralarin performansini olumsuz etkileyebilir, bu da kapali alanlarda tespit isleminin

zorlagsmasina neden olabilmektedir.

Termal kameralar, insanlarin viicut 1sism1 algilayarak, tamamen farkli bir yaklasimla insan
tespiti saglamaktadirlar. Bu kameralar, insan viicudunun cevresinden yaydigi 1siy1 tespit
ederek, insanlar1 ¢evresel nesnelerden ayirt edebilmektedir. Termal kameralarin en biiyiik
avantaji, disiik 151k kosullarinda veya tam karanlikta bile ¢alisabilmesidir, bu da onlar1 gece
gOzetimi ve arama-kurtarma operasyonlari i¢in ideal bir ara¢ haline getirmektedir. Ancak,
termal kameralar gorsel detaylar1 az saglamakla birlikte sicaklik farkliliklarmin diisiik
oldugu ortamlarda yanlis pozitiflere yol agabilmektedirler. Ayrica, yiiksek maliyetleri ve
0zel isleme  gereksinimleri  nedeniyle bu teknolojinin  genel  kullanimini

simirlayabilmektedirler.

LiDAR sistemleri, ¢evresel nesnelerden yansiyan lazer 1ginlar1 ile nesnelerin mesafesini ve
seklini tespit etmektedirler. LIDAR, ¢ boyutlu haritalama ve engel algilama i¢in basarili bir
¢Ozlim sunaktadir bu sebeple de drone’larin kapali alanlarda giivenli bir sekilde navigasyon
yapmasina olanak tanimaktadir. LIDAR’1n sagladig1 yliksek hassasiyetli mesafe 6l¢iimleri,
insan tespitinde de kullanilabilir, ancak bu genellikle ek algoritmalarin ve igsleme adimlarinin
entegrasyonunu gerektirir. LIiDAR sistemlerinin avantajlar1 arasinda engellerin ve
yiizeylerin yiiksek dogrulukla tespiti ve karmasik cevresel yapilarin detayli bir sekilde
haritalanabilmesi yer alir. Dezavantajlar1 ise yiksek maliyet, biyik veri hacmi ve karmagik

veri igsleme gereksinimleridir.

Bu sensor sistemlerinin kapali alanlarda insan tespiti baglamindaki uygulamalari, drone
teknolojisinin arama-kurtarma, guvenlik izleme ve acil durum midahalesi gibi kritik
alanlardaki potansiyelini agik¢a gdstermektedir. Sensorlerin se¢cimi ve entegrasyonu, 6zel

uygulama gereksinimlerine ve ortamin 6zelliklerine bagh olarak dikkatlice



degerlendirilmelidir. Performans kriterleri, 6zellikle algilama dogrulugu, yanit siiresi ve
sistem maliyeti gibi faktorler dikkate alinarak optimize edilmelidir. Bu baglamda,
sensorlerin avantajlarindan maksimum fayda saglamak ve dezavantajlarini en aza indirmek
icin gelismis algoritmalar ve veri isleme tekniklerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi

gerekmektedir.

Drone teknolojisi ve sensor sistemleri, modern arastirma ve uygulamalarda 6nemli bir yere
sahiptir. Bu teknolojiler, kapali alanlarda insan tespiti gibi karmagik gorevler i¢in benzersiz
firsatlar sunarken, kullanilan sensorlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 konusunda kapsamli

bir degerlendirme gerektirmektedir.

2.1.1. Gorsel Kameralar ve Termal Sensorler

Sniatala, Iyengar ve Kontowicz [13] gore, drone’lar ¢cok yonlii sensor platformlar: olarak
islev gorebilir ve bu durum, gorsel ve termal kameralarin kullanimiyla 6zellikle belirgindir.
Gorsel kameralar, detayli goriintiiler sunarak nesnelerin ve insanlar net bir sekilde tespit
edilmesini saglamaktadir. Bu kameralarin ana avantaji ylksek c¢ozunlrlikli gorintl
saglamalar1 ve renkli bilgiler i¢cermeleridir, ancak diisiik 151k kosullar1 ve goérsel engeller

onlarm etkinligini sinirlayabilmektedir.

Sekil 2.1. Termal ve gunduz drone kamerasi [14]
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Termal kameralar, vicut 1sisin1 tespit ederek insanlar1 gevresel nesnelerden
ayirabilmektedirler. Aledhari ve digerleri [15] tarafindan yapilan ¢aligmada sensor flizyonu
yaklagimlari, drone tespit sistemlerinin performansini artirabilmek icin 6zellikle termal
kameralarin kullanimlarinin 6nemini vurgulamaktadir. Termal kameralarin avantaji, diisiik
151k kosullarinda veya tam karanlikta bile etkin bir sekilde calisabilmesidir, ancak gorsel
detaylarin eksikligi ve sicaklik farkliliklarina duyarliliklar1 dezavantajlar arasinda yer
almaktadir. Svanstrom, Alonso-Fernandez ve Englund [16] tarafindan yapilan calisma,
farkli algilama modalitelerinin fiizyonu yoluyla gercek zamanli drone tespiti ve takibini ele
almaktadir. Bu ¢ok modlu yaklasim, cesitli sensor verilerini birlestirerek, tespit ve takip
islemlerinde dogrulugu ve giivenilirligi artirmaktadir. Kapali alanlarda insan tespiti i¢cin
uyarlandiginda, bu yontem engellerin arkasindaki veya zor goriilen alanlardaki insanlar1 bile
tespit edebilmektedir, bu sayede arama-kurtarma ve giivenlik izleme gorevlerinde 6nemli bir

avantaj saglayabilecegi degerlendirilmektedir.

2.1.2. Drone Uzeri Sensorler

Polonelli ve digerleri [17] tarafindan sunulan esnek, diisiik gii¢ tiiketimli platform, uzaktan
kablosuz sensorlerden veri toplama konusunda énemli bir yenilik sunmaktadir. Bu platform,
enerji verimliligi ve veri toplama kapasitesi agisindan 6nemli avantajlar saglayarak, kapal
alanlarda ve zorlu ortamlarda insan tespiti i¢in drone kullanimini optimize edebilmektedir.
Bu tiir sistemlerin, uzun siireli gérevlerde ve enerji kisith uygulamalarda kullanilabilirligi,

onlar1 6zellikle 6n plana ¢ikartmaktadir.

Sekil 2.2. Drone gaz algilama sensoru [18]
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Park ve digerleri [19] tarafindan gelistirilen drone {izeri monte edilebilir gaz algilama
platformu, uzaktan alan izlemede yeni bir bakis agis1 sunmaktadir. Bu ¢alisma, graphene
chemiresistors kullanarak cevresel gazlarin tespitini saglayan yenilikgi bir yaklasimi
tanitmaktadir. Kapali alanlarda insan varligiin tespiti baglaminda, bu teknoloji potansiyel
tehlikeleri veya insanlarin bulunabilecegi alanlar1 belirlemede kullanilabilmektedir. Gaz
algilama platformunun sagladig1 duyarlilik ve esneklik, karmasik ortamlarda insan tespitine

yonelik stratejiler gelistirilmesine yenilik¢i bir bakis agis1 saglamaktadir.

2.1.3. LIDAR Sistemleri

Krishnan ve digerleri [20] tarafindan yapilan ¢alismada, drone’larin tasarim ve
gelistirilmesinde LIDAR sistemlerinin 6nemine dikkat c¢ekilmistir. LIDAR, cevresel
nesnelerden yansiyan lazer 1smlari ile bu nesnelerin mesafesini ve seklini tespit etmektedir.
Bu durum ii¢ boyutlu haritalama ve engel algilama i¢in miikemmel bir ¢6ziim sunmaktadir.
LiDAR’1n avantajlar1 arasinda, yiiksek hassasiyetli mesafe dlgtimleri ve karmasik ¢evresel
yapilarin detaylh bir sekilde haritalanabilmesi bulunur. Ancak, yiiksek maliyet, biiyiik veri

hacmi ve karmasik veri isleme gereksinimleri, LIDAR sistemlerinin kullanimini sinirlayan

ana faktorlerdendir.

Sekil 2.3. Drone LiDAR tarayicisi [21]

Borovytsky ve Averin [22] tarafindan gelistirilen optik sensor, drone’larm koordinat
Olcuimleri i¢in 6nemli bir ara¢ sunar. Bu sensor, drone’larin kapali alanlarda hassas
konumlandirma ve navigasyon yeteneklerini artirirken tespit ve izleme gorevlerinin daha

etkili bir sekilde gergeklestirilmesine de olanak saglar. Optik sensorlerin yiksek hassasiyeti,
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drone operasyonlarinin dogrulugunu yulkseltirken, karmasik ortamlarda navigasyon

kabiliyetini de gelistirir.

2.1.4. Radar Sensor Aglarn

Coluccia, Parisi, ve Fascista [23] tarafindan yapilan bir arastirmada, radar sensor aglariin
drone tespitindeki roli ve bu sensorlerin ¢ok rotorlu drone’larin tespiti ve
smiflandirilmasinda nasil kullanilabilecegi tizerinde durulmustur. Radar sensorleri, 6zellikle
uzun mesafelerde ve kotli hava kosullarinda etkili olabilmektedir. Bu sensodrlerin avantaji,
engellerin arkasmi gorebilme ve elektromanyetik girisimlere karsi dayanikli olmalaridir.
Ancak, yiksek maliyet ve karmasik isleme ihtiyaci, radar sensorlerinin dezavantajlari
arasindadir. Basak ve digerleri [24] tarafindan yapilan calisma, RF tabanli drone tespit ve
smiflandirma sistemlerinin kombinasyonunu incelemektedir. Bu yaklagim, kapali alanlarda
insan tespiti icin kullanildiginda, drone’larm RF sinyalleri araciligiyla insan varligini
belirleyebilmesine olanak tanir. Bu teknoloji, 6zellikle RF sinyallerinin duvarlar ve
engellerden gecebilmesi nedeniyle, kapali alanlarda etkili bir tespit araci olarak islev

gorebilir.

<

4

Sekil 2.4. Drone Uzerinde kullanilan radar sensori [25]

2.1.5. Sonug ve Kiyaslama

Kapali alanlarda insan tespiti baglaminda drone teknolojileri ve sensor sistemlerinin
kiyaslamasi, her bir sensor tipinin benzersiz avantajlar ve dezavantajlar sundugunu
gOstermektedir. Gorsel ve termal kameralar, detayli goriintiiler ve viicut 1sis1 algilama
yetenekleri ile 6n plana ¢ikarken, LIDAR ve radar sensorleri, mesafe 6lctimi ve engellerin
arkasini gorebilme yetenekleri ile 6n plana ¢ikmaktadir. Uygulama gereksinimlerine ve

ortamin Ozelliklerine bagli olarak, bu sensérlerin bir kombinasyonu, kapali alanlarda etkili
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insan tespiti icin optimal ¢0zUml sunabilecegi degerlendirilmektedir. Sensor flizyonu
tekniklerinin uygulanmasi, sensorlerin avantajlarin1 maksimize ederken dezavantajlarini
minimize edebilecegi degerlendirilmektedir. Bodylece daha guvenilir ve dogru tespit

sistemlerinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
2.2. Insan Tespit Yontemleri

Drone’larin kapali alanda kullanim senaryolari hizla genislemekte ve arama-kurtarma,
giivenlik, gozetleme gibi kritik alanlarda hayati roller listlenmektedir. Ancak bu araglarin
etkin ve glivenilir bir sekilde kullanilabilmesi i¢cin gelismis algilama ve tespit sistemlerine
ihtiya¢c duyulmaktadir. i¢ mekanlarda insan tespiti, 6zellikle zorlu ve karmasik cevre
kosullarinda, bu sistemlerin basarismi belirleyen kritik bir faktorlerdir. Kapali alan
senaryolari, drone’lar i¢in dar mekanlar, degisken aydinlatma kosullar1 ve karmasik arka
planlar gibi benzersiz zorluklar olusturmakta, etkili insan tespitini kritik 6neme sahip bir
gorev haline getirmektedir. Mevcut derin 6§renme alanindaki ilerlemeler, bu alanda 6nemli
bir gelisme saglamis olsa da kapali alan obje tespiti ve navigasyonun karmasikliklarina

uygun bu teknolojileri ihtiyaca uygun 6zellestirmek énemli bir gerekliliktir.

Insansiz Hava Araglarinin gozetleme ve izleme gorevlerine entegrasyonu, insan tespit
sistemlerinin evrimini hizlandirmistir. Derin 6grenme modelleri gibi algoritmalar1 kullanan
goriintii tabanli sistemler, ITHA tabanli insan tespitinin temel ydntemi olmustur, ancak
yalnizca gorsel tekniklerin smirlamalarini ele alan alternatif yaklasimlar ortaya ¢ikmaktadir.
Goriintii tabanli derin 6grenme yontemleri digindaki 6rnekler incelendiginde radar tabanli,
1s1 tabanli, hava kalitesi tabanli vb. insan tespit sistemlerinin de varligindan s6z etmek
mimkindir. Ornegin, radar-spektrogram analizi, hedeflerin mikro-doppler imzalarini
yorumlamak i¢in derin 6grenme modellerini kullanir ve bu da ger¢ek zamanli senaryolarda
IHA’lar (izerinden insan aktivitelerini tanmimlama konusunda yenilikgi bir yontem
sunmaktadir [26]. Alternatif olarak bu kapsamda son c¢aligmalar 6zellikle kapali veya
gortigiin  kisitlandig1 zorlu ortamlarda tespit dogrulugunu artrmak igin cesitli sensor
modlarin1 kullanmaya daha fazla agirhk vermektedir. Benzer bir g¢alismada, termal
goriintiileme ve ultra genis bant (UWB) algilama teknolojileri, gorsel sistemlerin basarili
olamadig1 kosullarda bile insan tespitinde énemli ilerlemeler sunmaktadir. Ozellikle UWB

algilama, kapali alanlarda drone ile insan hareketleri arasinda dikkate deger bir ayrim
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yapabilme yetenegi gostererek, IHA tabanl gdzetlemede ¢ok modlu algilama stratejilerinin

etkinligini kanitlamaktadir [27].
2.2.1. Derin Ogrenme Tabanh Yontemler

Derin 6grenme tabanli sistemler, son yillarda bilgisayarli goru ve 6zellikle kapali ortamlarda
insan tespiti alaninda devrim yaratmistir. Bu sistemler, ¢ok katmanli yapay sinir aglari
kullanarak, biiylik veri setlerinden karmasik oriintiileri ve 6zellikleri 6grenebilmektedirler.
Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) [28], bu alandaki en populer derin &grenme
mimarilerinden biridir ve goriintiilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi yapabilmektedir.
CNN tabanh modeller, insan tespitinde yiiksek dogruluk oranlar1 sunarak, karmasik kapal
ortamlardaki insan figiirlerini arka plandan ayirt edebilmektedir. Bu sistemlerin basarisi,
derin katmanlar araciligiyla &grenilen zengin ve hiyerarsik Ozellik temsillerinden
kaynaklanmaktadir. Ancak, etkili bir CNN modeli gelistirmek i¢cin genis ve gesitli egitim
verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Egitim slreci, genellikle yiksek hesaplama gucu
gerektiren ve egitim setinin oldukca kaliteli ve gesitli bir sekilde hazirlanmasini

icermektedir.

YOLO (You Only Look Once) [29], gercek zamanli nesne tespiti icin gelistirilmis bir baska
derin 6grenme modellerinden birisidir ve kapali ortamlarda drone ile insan tespitinde énemli
bir yere sahiptir. YOLO, goriintiiyii boliimlere ayirir ve her béliimdeki nesneleri tek bir ag
gecisiyle tespit etmektedir. Bu yaklagim, modelin hizli ve etkili bir sekilde calismasini
saglamaktadir. YOLO, karmasik arka planlara ve gesitli insan pozlarina ragmen insanlar1
yiikksek dogrulukla tespit edebilmektedir. Ancak, modelin basaris1 dogrudan egitim veri
setinin kalitesi ve cesitliligi ile ilgilidir. Ayrica, modelin hassasiyeti ve yanhs pozitif
oranlar1, uygulanan kayip fonksiyonu ve optimizasyon tekniklerine baglh olarak degiskenlik

gostermektedir.

Derin 6grenme tabanli sistemlerin kapali ortamlarda insan tespiti uygulamalarindaki bir
bagka 6nemli yonu, veri artirma ve transfer 6grenme tekniklerinin kullanimidir. Veri artirma
yontemi, modelin genelleme kabiliyetini artirmak igin egitim veri setine yapay olarak
cesitlilik eklemektedir. Bu teknikler, 6rnegin, goriintiilerin dondiiriilmesi, 6l¢eklendirilmesi
veya renk degisimlerinin uygulanmasi gibi islemleri icermektedir. Transfer 6grenme

yontemi ise, 6nceden buyuk veri setleri Uzerinde egitilmis modellerin agirliklarmin, yeni bir
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gorev i¢in baslangi¢c noktasi olarak kullanilmasini ifade etmektedir. Bu yaklasim, 6zellikle
sinirlt egitim verisine sahip olan durumlarda, modelin egitim siiresinin kisaltilmasma ve
performansini artirmasina yardimei olmaktadir. Kapali ortamlarda drone ile insan tespiti gibi
spesifik gorevlerde, transfer 6grenme, modellerin hizla adapte olmasmi ve yuksek
dogrulukla g¢alismasini agisindan oldukga etkilidir. Derin 6grenme tabanli sistemlerin
etkinligi, kapali ortamlarda drone ile insan tespitinde yeni olanaklar sunmakla birlikte, bu
sistemlerin basarili uygulanmasi i¢in dikkatli bir model tasarimi, uygun veri seti segimi ve
gelismis egitim stratejileri gerektirmektedir. Bu sistemler, yiiksek performansli insan tespiti
modellerinin gelistirilmesinde Kkritik rol oynamaya devam etmekle birlikte kapal: ortamlarda

giivenligi ve gOzetimi destekleyecek yenilik¢i uygulamalarin oniinii agmaktadir.

Cizelge 2.1°de yer alan ¢alismalar, derin 6grenme tabanli insan tespit yontemlerinin ¢esitli
yonlerini ele almakta ve bu alandaki giincel arastirmalara genel bir bakis sunmaktadir. Her
bir ¢caligma, yontemlerin nasil uygulandigi, karsilasilan zorluklar ve gelecekteki aragtirma
yontemleri hakkinda degerli ¢calismalar1 igermektedir. Bu kaynaklar, derin 6grenme tabanl
insan tespit yontemlerinin anlasilmas1 ve bu alanda yapilacak arastirmalar igin temel

metodolojileri ve yaklasimlar1 derinlemesine incelemektedir.

Cizelge 2.1. insan tespit yontemlerinde derin grenme yaklasimlar1 ve ¢alismalari

Kaynak Bashk Onemli Noktalar

Recent Advances in Video-Based | Bu c¢alisma, insan hareketlerini tanima ve
[30] Human Action Recognition Using | takip etme (zerine derin 6grenme
Deep Learning: A Review yontemlerini ele almaktadir.

3D insan modellemesi ve poz tahmini
Deep Learning-Based Human | tzerine derin Ogrenme tabanli
Pose Estimation: A Survey yontemlerin  detayli bir incelemesini
sunmaktadir.

[31]

Deep Learning-based  Action | Kesilmemis videolarda eylem tanima igin
[32] Detection in Untrimmed Videos: | derin 6grenme yaklasimlarmi inceleyen
A Survey caligmalar1 icermektedir.
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Cizelge 2.1. (devam) insan tespit yontemlerinde derin 6grenme yaklasimlar1 ve galigmalari

Kaynak Bashk Onemli Noktalar

A Survey of Deep Learning-based Nesne tespiti alaninda derin 6grenme

[33] . . tabanli gelismeleri ve yontemleri igeren
Object Detection caligmalar1 0zetlemektedir.

. Insan aktivite tanima i¢in derin 6grenme

[34] A Survey on Deep Learning for tabanli  yaklasimlar ~ve  uygulama

Human Activity Recognition Onerilerini sunmaktadir.

Kisi yeniden tanima alaninda derin
ogrenme temelli metodolojileri ve mevcut
zorluklar1 anlatan calismalar1
icermektedir.

Deep Learning-Based Person Re-
[35] Identification Methods: A Survey
and Outlook of Recent Works

Derin 6grenme tabanli insan tespit yontemleri, 6zellikle video tabanli insan hareket tanima,
insan pozisyonu tahmini, hareketsiz video analizi, nesne algilama ve kisi yeniden tanimlama
(Re-ID) gibi alanlarda son yillarda 6nemli gelismeler gostermistir. Bu gelismeler hem
algoritmalarin dogrulugunu artirmakta hem de uygulama alanlarmin genislemesine olanak

saglamaktadir.

Video Tabanli Insan Hareket Tanima

Video tabanli insan hareket tanima, 6zellikle giivenlik sistemleri, hasta izleme sistemleri ve
interaktif oyunlar gibi alanlarda kritik dneme sahiptir. Derin 6grenme modelleri, video
akislarindan insan hareketlerini tanimlama ve smiflandirma konusunda yiiksek performans
sergilemektedir. Ornegin, evrisimsel sinir aglar1 (CNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)
[36] bu alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlar, video karelerinden 6zellik ¢ikarimi

yaparak zaman igindeki hareketleri 6grenme kapasitesine sahiptirler [30,34].

Insan Pozisyonu Tahmini

Insan pozisyonu tahmini (Human Pose Estimation), insan viicudunun 2D veya 3D

koordinatlarin1 tahmin etmeyi amacglamaktadir. Bu alanda SMPL gibi 3D viicut modelleri,
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farkli insan viicut sekilleri i¢in genellestirilebilir ¢ozlimler sunmaktadir. Derin 6grenme
tabanli yontemler, insan viicuduyla ilgili karmasik geometrik ve zaman bagl degisimleri
modelleyebilmektedirler. Bu yetenekleri sayesinde modeller, spordan saglik takibine kadar

pek ¢ok alanda uygulamalar1 miimkiin kilmaktadirlar [31].

Hareketsiz Video Analizi

Hareketsiz videolardan hareket algilama, 6zellikle uzun videolarin analiz edilmesi gereken
durumlarda ©6nem tasimaktadir. Derin 6grenme modelleri, bu videolardan anlamli
hareketlerin ve eylemlerin tespit edilmesinde &nemli rol oynamaktadirlar. Ornegin, bir
videoda belirli bir eylemin ne zaman gergeklestigini otomatik olarak tespit etmek icin zaman

araligi Onerileri ve eylem siniflandirma yontemleri gelistirilmistir [32].

Derin Ogrenme Tabanli Nesne Algilama

Derin 6grenme tabanli nesne algilama, bilgisayarl gorii teknolojileri iginde 6zellikle insan
tespiti baglaminda ¢igir agici1 yenilikler getirmistir. Bu yontemler, goriintii igcerisindeki
insanlarin konumlarini ve varliklarmi belirlemek i¢in karmasik model yapilarindan ve biyuk
veri setlerinden yararlanmaktadirlar. Ozellikle, Fast R-CNN [37] ve Faster R-CNN [38] gibi
modeller, nesne algilama siireglerinde yeni bir yaklasim yaratmislardir. Fast R-CNN, bdlge
onerilerini kullanarak nesnelerin saptanmasimi saglarken, islemci giicii ve zaman agisindan
verimliligi 6nemli 6l¢iide artrmustir. Buna ek olarak, Faster R-CNN modeli, bélge dnerisi
aglar1 (RPN) kullanarak nesne algilama hizimi daha da ileriye tasimistir. RPN, nesne
adaylarin1 hizli bir sekilde 6nermek i¢in tamamen evrisimli bir ag yapisindan yararlanir ve
bu oneriler daha sonra nesnelerin smiflandirilmasi ve konumlarinin belirlenmesi igin
kullanilr. Bu gelismeler sayesinde, nesne algilama modelleri daha hizli ve dogru sonuglar
Uretebilmekte, bu da gercek zamanli uygulamalar i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir. Ayrica,
derin ogrenme tabanli nesne algilama yontemleri, gesitli Olceklerde ve farkli goriis
agilarmdan aliman goriintiilerdeki insanlari tespit edebilme yetenegi sayesinde, guivenlik ve
gozetleme sistemlerinden saglik izleme uygulamalarmma kadar genis bir kullanim alanina

sahip olmuslardir [33].
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Kisi Yeniden Tanimlama (Re-1D)

Kisi Yeniden Tanimlama, farkli zamanlarda ve mekanlarda g¢ekilmis goriintiilerde veya
videolarda ayni kisinin tespit edilmesi ve tanimlanmasi islemidir. Bu siire¢, genellikle
guvenlik ve goOzetleme sistemlerinde, aligveris merkezleri, havaalanlar1 gibi kalabalik
ortamlarda ve sosyal medya analizlerinde kritik bir neme sahiptir. Derin 6 grenme tabanli
Re-ID yontemleri, kisinin giyim tarzi, yiiriiyilis bigimi, viicut yapisi gibi 6zelliklerini analiz
ederek, farkli kameralar tarafindan ¢ekilen goriintiiler arasinda eslestirme yapabilmektedir.
Bu slrecte, derin sinir aglarindan elde edilen zengin 6zellik vektorleri kullanilarak, kisilerin
benzersiz tanimlayicilari (descriptors) olusturulmaktadir. Gelismis derin 6grenme modelleri,
karmagik arka planlar ve degisken aydmlatma kosullar1 gibi zorluklarin Ustesinden
gelebilmekle beraber ayni zamanda kisinin farkli acilardan ve farkli pozlardan alimmais
goriintiilerini de dogru bir sekilde eslestirebilmektedir. Son yillarda yapilan arastirmalar,
derin metrik 6grenme, yerel 6zellik 6grenimi, iiretici karsit aglar ve dizi 6zellik 6grenimi
gibi yontemlerle Re-ID performansmi artirmayi hedeflemektedir [35]. Bu yodntemler,
modellerin hem uzamsal hem de zamansal ipuglarmni kullanarak daha dogru eslestirmeler
yapmasina olanak tamimaktadir. Ancak, ¢esitli kiyafet degisiklikleri, aksesuarlar veya
kamera agis1 degisiklikleri gibi faktorler modeller i¢cin halen daha ciddi bir tespit zorluklar1
arasinda yer almaktadir. Bu nedenle, Re-ID sistemlerinin gelistirilmesi siirekli bir arastirma
konusu olmaya devam etmektedir ve bu alandaki ilerlemeler, giivenlik ve kisisel tanimlama

sistemlerinin etkinligini 6nemli 6l¢lide artirmaktadir.

Derin 6grenme tabanli insan tespit yontemleri, teknolojinin ilerlemesiyle birlikte daha da
gelismeye devam edecekler. Bu yontemlerin, insan-makine etkilesiminden giivenlige kadar
genis bir yelpazede uygulamalara olanak taniyacak potansiyeli sahip olduklari, glincel olarak
incelenen literatiirden anlasilmaktadir. Gelistirilen modellerin performansi, veri kalitesi ve
cesitliligi ile dogrudan iligkili oldugundan, bu tarz yontemlerin aslinda veri ile beslendigi ve
verinin dneminin ne kadar blyuk oldugu bir kez daha vurgulanmaktadir. Bu nedenle, ¢esitli
senaryolarda yuksek dogruluk oranlar1 elde etmek icin kapsamli veri setleri Uizerinde egitim

yapmak biiyiikk 6nem tagimaktadir.
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2.2.2. Makine Ogrenmesi Tabanh Y6ntemler

Makine 6grenmesi tabanli sistemler, bilgisayarli gorii alaninda derin 6grenme yontemlerinin
yiikseligsinden Once yaygm olarak kullanilmistir. Bu sistemler, 6nceden tanimlanmis
ozellikler (feature) iizerinden egitilmekte ve bu 6zelliklerin siniflandirma veya regresyon
analizleri kullanilarak yorumlanmasina dayanmaktadir. Destek Vektor Makineleri (SVM)
[39], Karar Agaglar1 (Decision Trees) [40] ve Rastgele Ormanlar (Random Forest) [41] gibi
algoritmalar, goruntiiden elde edilen 6zellik vektorlerini kullanarak insan varligmi tespit
etmek icin uygulanabilmektedir. Makine 6grenmesi tabanl sistemlerin avantajlari arasinda,
algoritmalarin anlasilabilirligi ve hesaplama agisindan gorece daha az yogun olmalar1 yer
almaktadir. Ancak, bu sistemlerin basarisi, 6zellik ¢ikarimi siirecinin dogruluguna ve

kapsamliligina biylk 6lciide bagli olmalaridir.

Ozellik ¢ikarimi, makine 6grenmesi tabanh sistemlerin temelini olusturmaktadir. Geleneksel
yontemlerde, doku Ozellikleri, kenar bilgileri veya renk histogramlar1 gibi el ile ¢ikarilan
ozellikler kullanilir. Ornegin, HOG (Histogram of Oriented Gradients) [42] algoritmast,
insan formunun sekli ve yapisini tanimlamak icin gorintulerden kenar yoénelimlerinin
histogramlarmi ¢ikartmaktadir. Bu tlr elle ¢ikarilan Ozellikler, egitim veri setindeki
varyasyonlar1 yansitabilmek ve modele insan formunun genel bir temsilini sunabilmek igin
dikkatle se¢ilmelidir. Elle ¢ikarilan 6zelliklere dayali makine 6grenmesi modelleri, belirli
kosullar altinda etkileyici sonuclar sunabilir, ancak modelin genellestirme Kkabiliyeti,

kullanilan 6zellik setinin ¢esitliligine ve temsil gliciine bagh kalmaktadir.

Makine 6grenmesi tabanl sistemlerin egitimi ve uygulanmasi, uygun bir 6zellik setinin
secilmesinin yani sira, modelin dogru bir sekilde egitilmesini de gerektirmektedir. Egitim
stirecinde, modelin asir1 uyum (overfitting) egilimi ve genelleme yetenegi ©Gnemli
faktorlerdir. Asirt uyum, modelin egitim verilerine asir1 derecede uyum saglamasi ve daha
once gormedigi veriler Uzerinde kotl performans gostermesi durumudur. Bu sorunu
onlemek i¢in ¢apraz dogrulama, diizenlilestirme teknikleri ve uygun model se¢imi gibi
yontemler kullanilabilmektedir. Ayrica, makine 6grenmesi tabanli sistemlerin performansini
artirmak icin hiperparametre optimizasyonu ve model secimi sireclerine de dikkat

edilmelidir.
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Insan tespiti konusunda, Makine Ogrenmesi yaklasimlar1 arasinda dne ¢ikan Destek Vektor
Makineleri ve Karar Agaclarinin birlesimini Kullanan g¢alismalar énemli basarilar elde
etmislerdir. Mulay, Devale ve Garje [43] tarafindan gergeklestirilen ¢alisma, bu iki yontemin
entegrasyonunun ¢ok sinifli siniflandirma problemlerini gozmede etkili bir yontem oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu yaklagim, veri setini kokten yapraga kadar iki alt kiimeye ayirarak,
her alt kimenin yalnizca bir sinifi icerecek sekilde bdlinmesini saglamaktadir. Karar
agacinin ikili yapisi, siniflandirma performansi tizerinde biyuk bir etkiye sahip olup, egitim
ve test srelerini azaltarak sistemin verimliligini artirmaktadir. Bu, 6zellikle zaman kritik
uygulamalar i¢cin 6nemli avantajlar sunmakta ve SVM’nin giiclii smiflandirma kapasitesini,

Karar Agaclarinin model yapilandirma esnekligi ile birlestirmektedir.

Rastgele Ormanlar kullanilarak gelistirilen insan tespit sistemleri, karmasik arka planlarda
insanlar1 tespit etme konusunda 6nemli gelismelere imza atmistir. Hoang ve digerleri [44]
tarafindan yiiriitillen calismada, dinamik kamera goriintiilerinde insan tespiti i¢cin yerel
Ozellik tanimlayicilarina dayali bir Rastgele Orman ¢ergevesi sunulmustur. Bu ¢alisma, ¢ok
Olcekli Yonlendirilmis Gradyan Histogramlar1 (HOG) kullanarak genis bir 6zellik alani
olusturulmus ve bu sayede yiiksek ayrim 6zellikleri elde edilmistir. Rastgele Orman tabanli
yaklasim, optimizasyon seti parametrelerini kullanarak ikili karar verme tizerine kuruludur.
Bu sistem, smiflandirma hizini artirirken ayni zamanda hesaplama maliyetlerini diisiirmeyi
basarmustir. Yerel 6zellik tanimlayicilarinin ve Rastgele Ormanlarin entegrasyonu, cesitli

arka planlarda insan tespitinde yuksek dogruluk oranlarina ulasilmasini saglamustir.

Bir diger 6nemli ¢alisma, Sahbi ve Geman [45] tarafindan yiiriitiilmiis olup, Destek Vektor
Makineleri (SVMs) kullanilarak desen tespitine dayali bir hiyerarsik yap1 sunmaktadir. Bu
calisma, desenleri (hipotezleri) giderek daha ince alt kiumelerine ayiran bir agag
yapilandirilmis ag (zerine kurulmustur. Her hlcrede bir SVM ile iliskilendirilen bu
hiyerarsi, kokten bir yapraga kadar pozitif yanitlarin her bir zinciri bir tespiti
olusturmaktadir. Arastirma, agin genel hatasi1 ve hesaplama arasinda bir denge kurmayi
amaglamaktadir. Yazarlarin ¢alismasi, 6zellikle yiiz tespitinde ve karisik sahnelerde insan
tespitinde, tek bir poz spesifik SVM’nin bir¢ok kez uygulanmasindan daha hizli ve daha
dogru oldugunu gostermistir. Bu hiyerarsik yapi, arka plan bolgelerinin ¢ok hizli bir sekilde

islenmesini saglarken, serbest agin ayrim guiciini korumaktadir.
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Sonug olarak, makine ogrenmesi tabanli sistemler, insan tespiti gibi gorevlerde
kullanilabilirken, bu yontemlerin etkinligi se¢ilen 6zelliklerin kalitesine ve modelin egitim
stirecine baglidir. Derin 6grenme modellerinin popiilerligi artsa da makine 6grenmesi tabanli
sistemler, 6zellikle hesaplama kaynaklarinin smirlt oldugu durumlarda ve belirli uygulama
senaryolarinda degerli alternatifler sunmaya devam etmektedir. Bu sistemlerin basarisi,
ozellik se¢imi, model tasarimi ve egitim stratejilerinin dikkatli bir sekilde planlanmasina

baghdir.

2.2.3. Piksel Tabanh Yontemler

Piksel tabanli yontemler, goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alaninda, 6zellikle de insan
tespiti gibi uygulamalar i¢in temel bir yaklasim sunmaktadir. Bu yontemler, goriintiilerdeki
her bir pikselin yogunlugu, renk bilgisi ve diger 6zelliklerini dogrudan kullanarak analiz
yapmaktadirlar. Piksel tabanl isleme, arka plan ¢ikarma ve golge tespiti gibi islemleri
icermekte ve hareket eden insanlarin veya diger nesnelerin statik bir arka plandan
ayristirilmasini saglamaktadir. Arka plan ¢ikarma yontemleri, genellikle bir arka plan modeli
olusturularak, bu modele uymayan pikselleri 6n plan nesnesi olarak kabul etmektedir. Bu
siireg, statik kamera goruntulerinde etkili olmakla birlikte, drone kameralarindan elde edilen
dinamik gorintilerde de 0Ozellikle drone’un hareketi sirasinda ortaya ¢ikan arka plan

degisikliklerini yonetmek igin gelismis algoritmalar gerektirmektedir.

Piksel tabanli yontemlerin 6nemli bir uygulamasi, golge tespitidir. Golge tespiti, 6zellikle
kapali ortamlarda, aydinlatma degisikliklerinden kaynaklanan gdlgelerin nesneleri
yanlislikla maskelemesini onlemek i¢in kritik 6neme sahiptir. Golge ve nesne pikselleri
arasindaki ayirt edici 6zellikler, bu yontemlerin temelini olusturmaktadir. Renk, yogunluk
ve doku bilgilerinin yani sira, gélge alanlarinin belirlenmesi i¢in aydinlatma modellerinden
de yararlanilir. Etkili bir golge tespiti, insan tespiti dogrulugunu 6nemli 0&lglide
artirabilmektedir ¢unki golgelerin  nesne olarak yanlis smiflandirilmasinin - dniine
gecilmektedir. Ancak, farkli aydinlatma kosullarinda ve cesitli yiizey tipleri lizerindeki
golgelerin dogru bir sekilde tespiti, zorlu bir gorev olmakla birlikte hassas bir ayar da

gerektirebilmektedir.

Piksel tabanli yontemlerin bir diger avantaji, gercek zamanlh isleme kapasiteleridir. Bu

yontemler, genellikle diisiik hesaplama maliyeti gerektirmekte ve onlar1 drone gibi smirli
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islem gucine sahip platformlarda kullanim i¢in uygun hale getirebilmektedir. Gergek
zamanli uygulamalarda, piksel tabanli yontemler, hizl1 bir sekilde insan hareketlerini tespit
edebilir ve bu bilgileri drone’un navigasyon sistemiyle entegre ederek, insanlarin bulundugu
alanlarda etkili bir sekilde manevra yapmasini saglayabilmektedir. Bununla birlikte, piksel
tabanli islemenin etkinligi, goriintii kalitesi ve gevresel faktorlere baglidir. Ornegin, yiiksek
giiriiltii seviyeleri, diisiik ¢ozlniirliik veya hizli hareket eden nesneler, piksel tabanl tespit

yontemlerinin performansini da olumsuz etkileyebilmektedir.

'FEETRRN

Sekil 2.5. Piksel tabanli insan tespiti asamalar1 [46]

Sonug olarak, piksel tabanli yontemler 6zellikle hiz gerektiren sabit ortamli goriintiiler
Uzerinden veya sahneler Gizerinden insan tespiti uygulamalarinda 6nemli bir yere sahiplerdir.
Arka plan ¢ikarma ve hareket algilama gibi teknikler, basit ve etkili ¢céziimler sunarken, bu
yontemlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in ¢esitli zorluklarin Ustesinden
gelinmesi gerekmektedir. Gelismis istatistiksel modeller, derin 6§renme yaklasimlar1 ve
karmasik sahne degisikliklerini yonetebilen algoritmalar, piksel tabanli ydntemlerin
etkinligini artirarak, daha dogru ve guivenilir insan tespiti saglayabilmektedirler. Bu alandaki
arastirmalar, Ozellikle gercek zamanli uygulamalar ve dinamik ortamlar i¢in piksel tabanl
yontemlerin potansiyelini daha da gelistirmeye devam etmektedir. Ilerleyen paragraflarda

piksel tabanli yontemlerin literatiirdeki 6nemli ¢alismalarina yer verilmistir.

Cheng ve digerleri [47] tarafindan yapilan bir ¢alisma, derinlik goriintiileri kullanilarak
gercek zamanli insan tespiti i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir yontemi ele almaktadir. Bu
yontem, karigik ve dinamik ortamlarda dayanikli (robust) bir sekilde ¢alisabilme
kapasitesine sahiptir ve iki asamali bir yaklasim sunmaktadir. Ilk olarak, siiper-piksel tabanli
segmentasyon ve birlestirme yaklagimi ile muhtemel aday pozisyonlar1 belirlenmektedir.

Ardindan, insan ust bedeninin 3D geometrik Ozelliklerini ve derinlik farki bilgisini kodlayan
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bir tanimlayici kullanilarak, derin rastgele karar ormani siniflandiricisi ile adaylar rafine
edilir. Bu yaklasim ile literatiire acik ii¢ veri seti lizerinde yiiksek dogruluk ve hiz sagladigi

belirtilmektedir.

Utsumi ve Tetsutani [48], insanlarin goriintiilerdeki tespiti i¢in geometrik piksel deger
yapilara dayali istatistiksel bir yontem 6nermektedir. Bu ¢alisma, insan figiirlerinin ortak
geometrik yapilarmi kullanarak insanlar1 tespit etmeye yoneliktir. Insan figiirleri, farkl
kiyafetlere sahip olmalar1 nedeniyle piksel degerleri (renk, parlaklik) kisiden kisiye dnemli
Olciide farklilik gosterebilmektedir. Bu durum icin nesnelerin basarili bir sekilde taninmasi
icin piksel-deger mesafeleri olarak gdzlemlenen geometrik yapilar esas alinmistir. Bu
caligma, nesnelerin goriintislerini geometrik yapilar temelinde tanimlamayi ve tespiti

Onermektedir.

Montabone ve Soto [49] tarafindan sunulan ¢alisma, hareketli kameralarla ¢alisabilen ve
insan viicudunun kismi veya tam goriiniimii altinda farkl pozlarda insanlar1 tespit edebilen
yeni bir bilgisayar goriis algoritmas1 gelistirilmesine odaklanmistir. Ozellikle, gorsel dikkat
mekanizmasindan turetilen yeni 0Ozellikler Gzerine kurulu bir 6zellik ¢ikarma adimi
sunmaktadirlar. Bu yaklasim, yiiz dedektorlerine dayali insan tespit teknikleri ve farklh
gorsel Ozelliklere dayali tam insan viicudu tespiti teknikleri i¢in mevcut durumun 6tesine

gecen performans sergilemektedir.

2.2.4. Derinlik Tabanh Yo6ntemler

Derinlik tabanl yontemler, drone ile insan tespiti alaninda, iki boyutlu goriintii islemenin
getirdigi sinirliliklarin 6tesine gegebilen 6nemli teknikler sunmaktadirlar. Bu yontemler, ii¢
boyutlu uzaydaki nesnelerin ve 6zellikle insanlarin derinlik bilgisini kullanarak tespit ve
takip islemlerini gergeklestirmektedir. Derinlik kameralari, stereo goriis sistemleri ve
LiDAR gibi teknolojiler, bir sahnenin (i¢ boyutlu yapisini elde etmekte kullanilmaktadir. Bu
sensorler tarafindan saglanan derinlik bilgisi, nesneler arasindaki mesafeyi ve sahne igindeki
konumlarin1 anlamada kritik dneme sahiptir. Ozellikle derinlik kameralari, insan tespiti gibi
goOrevlerde yaygmn olarak kullanilmakta olup, insan vicudunun G¢ boyutlu modelini
olusturarak, cesitli pozlar ve hareketler altinda bile tespit islemlerinin dogrulugunu

artirmaktadir.
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Derinlik tabanli yontemlerin uygulanmasinda, 3D nokta bulutlarindan yararlanilarak
nesnelerin ve insanlarin derinlik profilleri elde edilmektedir. Bu profiller, 6zellikle karmagik
kapali ortamlarda, nesnelerin ve insanlarin birbirinden ve arka plandan ayristirilmasinda
etkili bir yol sunmaktadir. Nokta bulutlar1 (point cloud) iizerinde gerceklestirilen islemler,
nesnelerin geometrik 6zelliklerini ve mekansal iliskilerini detayli bir sekilde analiz etmeyi
mumkun kilmaktadir. Bu analizler, insan formunun tanimlanmasi ve tespit edilmesi igin 6zel
algoritmalarin gelistirilmesine imkan saglamaktadir. Derinlik tabanli yontemler, sahnede
bulunan insanlarin boyutlarmi, sekillerini ve mekansal konumlarin1 dikkate alarak, iki
boyutlu goruntli tabanli yontemlerin aksine, daha dogru sonuclar saglayabilmektedir. Ancak,
bu yontemlerin basarisi, kullanilan derinlik sensorlerinin ¢oziniirliigline ve elde edilen

derinlik verisinin kalitesine baglidir.

Derinlik tabanli yontemlerin kapali ortamlarda drone ile insan tespiti uygulamalarinda
karsilastig1 zorluklardan birisi ¢evresel faktorlerin derinlik 6l¢iimleri iizerindeki etkisidir.
Ornegin, yansima yapabilen yiizeyler veya dogrudan sensore 1s1k yansitan nesneler, derinlik
verisinin dogrulugunu etkileyebilmektedir. Ayrica, derinlik sensorlerinin calisma mesafesi
ve acgis1 gibi teknik Ozellikler, tespit islemlerinin kapsamini ve etkinligini sinirlayabilir. Bu
zorluklarin Ustesinden gelmek icin, sensor flzyonu teknikleri ve gelismis veri isleme
algoritmalar1 kullanilarak, farkli sensorlerden elde edilen verilerin birlestirilmesi ve optimize
edilmesi gerekmektedir. SensOr flizyonu, derinlik bilgisinin yani sira, gorsel ve termal
goruntuler gibi ek veri kaynaklarmi da dikkate alarak, insan tespiti islemlerinin

giivenilirligini ve dogrulugunu artiran yaklasimlardan en dnemlilerindendir.

Ozetle, derinlik tabanli yontemler, kapalh ortamlarda drone ile insan tespiti icin giiclii ve
etkili ¢coziimler sunmaktadir. Bu yontemler, ti¢ boyutlu derinlik bilgisini kullanarak, sahnede
bulunan insanlar1 daha dogru ve giivenilir bir sekilde tespit edebilmektedir. Ancak, derinlik
tabanli yontemlerin basarili uygulanabilmesi igin, sensorlerin teknik 6zelliklerine, elde
edilen verinin kalitesine ve cevresel faktorlere dikkat edilmesi gerekmektedir. Bu alandaki
devam eden arastirmalar, derinlik tabanli yontemlerin potansiyelini daha da gelistirmeyi ve
kapali ortamlarda insan tespiti gibi kritik uygulamalarda kullanimmi genisletmeyi
amaglamaktadir. Dezavantajlar1 arasinda ise derinlik kameralarmin maliyeti, sinirli ¢aligma
mesafesi ve gl¢ tiketimleri drone uygulamalar1 igin kisitlayici bir etmen olarak
degerlendirebilir. Ilerleyen paragraflarda ilgili yontemlerin literatirdeki  6nemli

calismalarina yer verilmistir.
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Liu ve digerleri [50], renk-derinlik kameralar1 kullanarak insan tespiti i¢in son derece hizli
bir yontem onermektedir. Bu yontem, fiziksel olarak miimkiin olan ancak asir1 belirlenmis
adaylar1 hizli bir sekilde azaltarak arama alanini daraltmay1 amaglamaktadir. ilk asamada
derinlik verilerinden faydalanilarak genis bir aday seti tretilmektedir. Bu adaylar, daha sonra
derinlik ve renk verilerinin birlesiminden yararlanan bir bilgi tabanli insan iist kismi bulucu
ve veriye dayali 6grenme tabanl bir filtreden gegirilir. Onerilen kademeli yap1, karmasik ve
dinamik ortamlarda hem renk hem de derinlik verilerini sorunsuz bir sekilde
birlestirmektedir. Deneysel sonuglar, 6nerilen metodun yiiksek tespit dogruluguna ulastigini
ve tek bir CPU g¢ekirdeginde (GPU hizlandirmasi olmadan) saniyede 80-140 kare ile gercek

zamanli performans sergiledigini belirtmektedir.

Zhu ve digerleri [51], derinlik ve goriis bilgilerinin birlesimini temel alan bir insan tespit
yontemi sunmaktadir. Geleneksel renkli goriintli tabanli yontemlerin aksine, bu yaklasim
insan1 tespit etmekle kalmayip, derinlik gorintisinden tim vicut piksellerini de
cikarmaktadir. Derinlik 6zelligi, aydinlatma degisikliklerine, arka plan karmasasina karsi
dayanikli ve insan poz varyasyonlarma karsi stabil olmasiyla geleneksel yontemlere gore

blylk avantajlar sunmaktadir. Bu sistem, karmasik gercek diinya veri setleri tizerinde

oldukgca iyi bir performans sergilendigi belirtilmektedir.

Field of view I 3D bounding ellipsoid
I 3D boundingbox [ | 2D bounding boxes

Sekil 2.6. Derinlik tabanli insan tespiti yontemi [52]
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Khan ve digerleri [53], derinlik goruntilerinde birden fazla insanin tespiti i¢in yeni bir teknik
onermektedir. Mevcut yontemler tek bir insan nesnesinin tespitinde ve hareketlerinin
takibinde iyi performans gosterirken, sahnedeki nesneler tarafindan kismen ortiildiigiinde
veya birden fazla insan bulundugunda performanslar1 diismektedir. Bu ¢alisma, birden fazla
insan1 tespit etmek igin derinlik gorintistindeki kenarlar1 analiz eden yeni bir teknik
gelistirmistir. Bu teknik, hizl1 bir sablon eslestirme algoritmasi ile insan basini tespit eder ve
3D model uyum teknikleri ile dogrulamaktadir. Tim insan viicudu, birka¢ morfolojik
operatOr iceren basit bir segmentasyon diizeni kullanilarak goriintiiden ¢ikarilmaktadir. Bu
yontem, U¢ buyik insan tespit veri seti tizerindeki deneysel sonuclar ve mevcut durumdaki
yontemle karsilastirildiginda %94,53 tespit orami ile basarili bir performans sergiledigini

belirtmektedir.

Bu arastrmalar, derinlik tabanli yontemlerin insan tespiti alanindaki potansiyelini ve
cesitliligini vurgulamakta, 6zellikle degisken ortamlarda ve farkli insan konfigiirasyonlari
Uzerinde etkili tespit yontemleri gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Gelistirilen yontemler,
bu alandaki teknolojik ilerlemelerin ve metodolojik yaklasimlarin 6nemli bir asamasi olarak

degerlendirilmektedir.

2.2.5. Hareket Tabanh Yontemler

Hareket tabanli yontemler, bilgisayarli gorii ve goriintii isleme alaninda, 6zellikle dinamik
ortamlarda insan tespiti ve takibi i¢in kullanilan etkili teknikler arasinda yer almaktadir. Bu
yontemler, gorintl dizileri Gzerinden elde edilen zaman serisi verilerini analiz ederek,
hareketin varligini ve karakteristiklerini tespit etmeye dayanmaktadir. Optik akis ve arka
plan ¢ikarma gibi temel hareket algilama teknikleri, hareket eden nesnelerin ve insanlarm,
kapali ortamlarda veya karmasik sahnelerde tespit edilmesi i¢in kullanilir. Hareket tabanli
yontemlerin temel avantaji, gergek zamanli uygulamalarda hizli ve etkili sonuglar
sunabilmesidir. Ancak, bu yontemlerin dogrulugu, cevresel kosullar, kamera hareketleri ve

goruntl kalitesi gibi faktorlere bagli olarak degiskenlik gostermektedir.

Optik akis, bir goriintii dizisi i¢erisindeki her bir pikselin zaman i¢indeki hareketini tahmin
eden bir yontemdir. Bu teknik, iki ardigik goriintii arasindaki yogunluk degisimlerini analiz
ederek, her bir piksel i¢in hareket vektorleri hesaplamaktadir. Optik akis, 6zellikle siirekli

hareketin izlendigi sahnelerde, hareketli nesnelerin yonini ve hizini belirlemek igin
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kullanilmaktadir. Insan tespiti ve takibinde optik akis yontemi, hareket eden insanlarin
dinamik O6zelliklerini ¢ikararak, onlar1 statik nesnelerden veya arka plandan ayirt etmekte
kullanilabilmektedir. Optik akis tabanli yaklagimlarin basarisi, algoritmanin hassasiyetine
ve hareketin karmasikligina baglhidir. Farkli optik akis yontemleri, farkli hesaplama
karmasikliklart ve dogruluk seviyeleri sunmakla birlikte uygulamanm gereksinimlerine

uygun bir yéntemin secilmesi 6nemlidir.

Hareket tabanli bir diger onemli yaklasim ise arka plan ¢ikarma ile birlestirilen hareket
algilamasidir. Bu yontem, arka planin bir modelini olusturur ve her yeni karedeki
degisiklikleri bu modele gore degerlendirmektedir. Arka plan modelinden 6nemli Glgiide
sapma gosteren bolgeler, hareketli nesneler olarak kabul edilmektedir. Hareket tabanli arka
plan ¢ikarimi, 6zellikle kapali ortamlarda, sabit bir kamera perspektifiyle gergeklestirilen
insan tespiti i¢cin uygun yontemlerden birisidir. Ancak, dinamik arka planlara, degisken
aydmlatma kosullarina ve golge olusumlarina duyarl olabilmektedir. Bu tiir zorluklarin
Ustesinden gelmek icin, adaptif arka plan modelleri ve gelismis hareket algilama
algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalar, sahnenin dinamik degisikliklerine uyum

saglayabilir ve yanlis pozitif tespitlerin minimize edilmesine yardimci olmaktadir.

Sonug olarak, hareket tabanli yontemler, kapali ortamlarda drone ile insan tespiti gibi 6zel
uygulamalarda kullanilabilmektedir. Bu yontemler, hareketin varhigini ve 6zelliklerini tespit
ederek, gercek zamanli ve etkili ¢ozimler sunabilmektedir. Ancak, hareket tabanli
yontemlerin etkin kullanimi, sahnenin 6zelliklerine, kamera hareketlerine ve cevresel
kosullara uygun olarak 6zenle se¢ilmis algoritmalar1 gerektirmektedir. Gelismis hareket
algilama teknikleri ve adaptif modelleme yaklasimlari, bu alanda karsilasilan zorluklarin
iistesinden gelmede kritik 6neme sahiptir. Bu yontemlerin devam eden gelisimi, kapali
ortamlardaki insan tespiti ve takibi gibi kritik uygulamalarda daha dogru ve giivenilir
sonuglar elde edilmesine olanak taniyabilmektedir. Ancak, ¢ok hareketli ortamlarda veya
minimal hareketin oldugu durumlarda yaniltici sonuglar da verebilmektedirler. Bu kapsamda
hareketli drone platformlarinda kullanmak icin 6zel senaryolardaki performansini iyi bir
degerlendirme slrecinden gecirmek gerekmektedir. ilerleyen paragraflarda ilgili

yontemlerin literatlirdeki 6nemli ¢alismalarina yer verilmistir.

Wang, Hu ve Tan [54] tarafindan yapilan genis kapsamli bir arastirmada, insan hareketinin

bilgisayarli goru tabanli analizinin 6nemli aragtirma konularindan biri oldugu belirtilmistir.
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Insan tespiti, takibi ve faaliyetlerinin anlasilmasi, insan davramslarmin genel olarak
anlagilmasindan hareket ederek, goriintii dizilerinde insanlar1 tespit etmeyi, takip etmeyi ve
tanimaya yonelik cesitli yontemler sunmaktadir. Calisma, insan tespiti, takip ve faaliyet
anlama olmak Gzere ¢ ana konu Uzerine odaklanmakta ve bu konularla ilgili cesitli
metodolojileri tartismaktadir. Arastirmada, alanin mevcut durumu incelenmekte ve gelecek

arastirma yonleri Gizerinde durulmaktadir.

Tang ve Goto [55], hareket eden ve duran insanlarin video goriintiilerinden tespit edilmesi
icin bir yaklasim dnermektedir. Insan tespiti, insanm, kameranin ve arka planin hareketi
nedeniyle zor bir problem olmaktadir. Hareketli insanlari tespit etmek igin ardisik iki gergeve
arasinda yogun optik akis hesaplanmakta ve insanin hareketini temsil etmektedir. Optik akis
alanindan ¢ikarilan hareket tabanli 6zellik, insan viicudunun sinirlarimdan kaynaklanan
global hareketi ve uzuvlardan kaynaklanan yerel hareketi icermektedir. Hareket tabanli
Ozellik, duran insanlar1 tespit etmek igin tasarlanmis sablon 6zelliginin histogrami ile
birlestirilerek, tespit i¢in son 6zellik olarak kullanilmaktadir. CAS veri seti Uzerinde yapilan
deney, bu 6zelligin diger hareket tabanli 6zelliklerden daha ayirt edici bir yetenege sahip

oldugunu gostermektedir.

Manchanda ve Sharma [56], bilgisayarli gori tabanli hareket tespitinin, akilli video
gOzetimi, trafik izleme, olay tespiti, insan takibi ve davranis analizi gibi bir¢ok alanda
uygulamalara sahip oldugunu belirtmektedir. Arka plan ¢ikarma, cerceve farki, zamansal
fark ve optik akis tahmini temelli hareket analizi gibi dort temel yaklagim tartigiimakta ve
bu yaklasimlarin kullanilabilirligi ve hesaplama siiresi agisindan analiz edilmektedir. Bu
calisma, hareket tespiti konusundaki cesitli geleneksel yaklasimlarin kapsamli bir anlayisini

saglamay1 amaglamakta ve bu alandaki mevcut arastirma senaryosunu sunmaktadir.

Ilgili arastirmalar, hareket tabanli ydntemlerin insan tespiti konusundaki gesitliligini ve
potansiyelini vurgulamakta, 6zellikle dinamik ortamlarda ve farkli insan hareketleri tizerinde
etkili tespit yontemleri gelistirilmesine éncii yontemler olarak &n plana ¢ikmaktadir. ilgili
caligmalar degerlendirildiginde kullanilan yontemler tamamen sabit goriintli kaynaklar
iizerinden yapildig1 anlagilmaktadir. Drone gibi hareketli platformlarda onerilen sistemlerin
performanst ve basarim oranlari gelistirilen algoritmalar icin uygun olmadigi g¢ikarimi

yapilabilmektedir. Hareketli platformlar Gzerinden hareketli nesnelerin hareketleri ile nesne
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tespiti yapabilmek ek sensorler ve sistemlerden gelen verilerin flizyonu ile yapilabilecegi

degerlendirilmektedir.

2.2.6. Sonug ve Kiyaslama

Kapali alanlarda drone ile insan tespiti, ¢esitli zorluklar1 ve gereksinimleri beraberinde
getirmektedir. Drone tizerinde ¢alisacak bir sistem i¢in smirl hesaplama kaynaklari, enerji
tikketimi ve gergek zamanli isleme ihtiyaci gibi faktorler goz oniinde bulundurulmalidir. Bu
baglamda, derin 6grenme tabanli yontemler, makine 6grenmesi tabanli yontemler, piksel
tabanli yontemler, derinlik tabanli yontemler ve hareket tabanli yontemlerin her birinin
avantajlar1 ve smirhiliklari, kapali alanlarda drone ile insan tespiti uygulamalar i¢in kritik

Oneme sahiptir.

Derin 6grenme tabanli sistemler, genellikle yiksek dogruluk oranlar1 ve karmagsik
sahnelerdeki insanlar1 basariyla tespit edebilme yetenekleri ile one cikar. Bu sistemler,
6zellikle Konvolusyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve YOLO (You Only Look Once) gibi modeller
kullanilarak, biiyiik veri setlerinden 6zellik 6grenme ve genelleme kabiliyetleri sayesinde,
degisken aydinlatma kosullar1 ve ¢esitli insan pozlarma uyum saglayabilmektedirler. Ancak,
derin 6grenme modellerinin egitimi ve c¢alistirilmasi, 6nemli hesaplama kaynaklari
gerektirmektedir. Drone sistemlerinde sinirli hesaplama kapasitesi géz oniline alindiginda,
model hafifletme (model compression) teknikleri ve verimli ag mimarileri, bu sistemlerin

drone Uzerinde etkili bir sekilde galisabilmesi i¢in Kritik yontemlerdir.

Ote yandan, makine dgrenmesi tabanli sistemler ve piksel tabanl yontemler, genellikle daha
az hesaplama kaynagi gerektiren alternatifler sunmaktadir. Makine 6grenmesi tabanli
sistemler, dnceden tanimlanmis 0zellikler tizerinden egitilmekte ve bu 6zellikleri kullanarak
insan tespiti yapmaktadir. Piksel tabanli yontemler ise, goriintiiniin her bir pikselini analiz
ederek, insan varligini belirlemeye calismaktadir. Her iki yontem de o6zellikle basit
sahnelerde ve belirgin arka plan-6n plan ayrimimin oldugu durumlarda etkili olabilmektedir.
Ancak, karmasik kapali ortamlarda, insanlarin arka plandan ayristirilmasi ve ¢esitli pozlarda
tespit edilmesi konusunda, derin 6grenme tabanli sistemlere kiyasla daha az basarili

olabilmektedirler.
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Derinlik tabanli ve hareket tabanli yontemler, lic boyutlu uzay bilgisi ve zaman serisi
verilerini kullanarak, kapali alanlarda insan tespitinin dogrulugunu artirma potansiyeline
sahiptirler. Derinlik tabanli yontemler, 6zellikle nesnelerin t¢ boyutlu profillerini ve
mekansal konumlarini dikkate alarak, insanlar1 diger nesnelerden ayirt edebilmektedir.
Hareket tabanli yontemler ise, hareketin varhigini ve Karakteristiklerini tespit ederek,
hareketli insanlar1 statik arka plandan ayirabilirler. Bununla birlikte, bu yontemlerin
etkinligi, kullanilan sensorlerin kalitesine ve g¢evresel kosullara bagl olarak degiskenlik

gostermektedir.

Degerlendirme kapsaminda kapali alanlarda drone ile insan tespiti igin derin 6grenme tabanli
yontemler, genel olarak en iyi ve en basarili sonuglar1 sunmaktadirlar. Bu sistemler, ¢esitli
cevresel kosullara ve karmasik senaryolara adaptasyon yetenegi, yuksek tespit dogrulugu ve
genellestirme giicli ile diger yontemlere gore listiin gelmektedir. Drone {lizerinde calisacak
sistemler i¢cin derin 6grenme tabanli modellerin optimizasyonu ve donanim iyilestirmeleri,
bu modellerin saha uygulamalarinda etkin bir sekilde kullanilmasini saglamak i¢in anahtar
faktorlerdir. Bu baglamda, derin 6grenme, kapali alanlarda insan tespiti gorevlerinde ¢ok
blylk bir éneme sahip olup, bu alandaki arastirmalarin ve uygulamalarin gelecegini

sekillendirecek kritik bir role sahip oldugu degerlendirilmektedir.

2.3. Drone ile Gergcek Zamanh Yapay Zeka Calismalar

Bu bolim, i¢ mekanlarda drone’larla gercek zamanli nesne tespiti alanindaki son teknolojiyi
kapsaml bir sekilde ele almaktadir. Teknolojik ilerlemeler, karsilasilan zorluklar ve gergek
zamanli IHA sistemlerinin gelecekteki yonleri incelenmektedir. Son calismalar1 ve
gelismeleri analiz ederek, i¢ mekan drone’larmmn gercek zamanli nesne tespiti
gerceklestirmek i¢in nasil donatildigi, mevcut yetenekleri ve gelecekteki uygulamalar icin

tagidiklar1 potansiyel hakkinda kapsamli bir anlayis sunmay1 amaglamaktadir.

2.3.1. Teknolojik ilerlemeler

Gercek zamanl nesne tespiti, 6zellikle IHA teknolojisi ile birlestiginde, etkileyici bir gelisim
gostermektedir. IHA’lar, gelismis kameralar, sensorler ve derin dgrenme algoritmalari ile

donatilarak, karmasik i¢ mekan ortamlarinda hizli ve etkili nesne tespiti yeteneklerini
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sergilemektedir. Bu teknolojik ilerlemeler, IHA’larmn gercek zamanl tespit performansimi

onemli 6lglide artrmustir.

Gelismis Algilayicilar ve Kameralar

Yuksek ¢ozundrlukli kameralarin yani sira, yakin kizilotesi (NIR) [57] spektrumundaki 15131
algilayabilen sensorler de ITHA sistemlerine entegre edilmeye baslamustir. Bu sensorler,
151g1n gorlndr dalga boylarinin 6tesinde nesneleri algilayarak, az 1sikli ortamlarda bile insan
tespiti yapabilme kabiliyetini artrmistir. Ayrica, zaman-mekan ¢oziiniirligi yuksek
kameralar ve hizli goriintii isleme algoritmalar1 sayesinde, IHA’lar hareketli nesneleri,

Ozellikle insanlar1, gergek zamanli olarak takip edebilmektedir.

Derin Ogrenme ve Yapay Zeka ilerlemeleri

Derin 8grenme algoritmalari, biiyiik ve ¢esitlendirilmis veri setlerinde egitilerek, IHA larin
insan figlrlerini ¢esitli pozisyonlar ve hareketlerle tanimasina imkan tanimaktadir. Transfer
ogrenme teknikleri, bu algoritmalarin farkli ortamlarda ve farkli insan tespit senaryolarinda
hizl1 bir sekilde uyarlanmasini saglamakta ve boylece IHA sistemlerinin ¢ok yonli kullanim
alanlar1 i¢cin uygun hale gelmesine katkida bulunmaktadir. Gergek zamanli nesne tespiti i¢in
kullanilan algoritmalarin optimize edilmesi, islem guci ve enerji tlketimi dengesinin

korunmasi agisindan da énemlidir [58].

Algisal Farkindalik ve Otonom Karar Verme Mekanizmalari

IHA sistemlerinin algisal farkindaligini artiric1 yeni sensor fiizyon teknikleri, farkl algilayici
tirlerinden gelen verilerin entegre edilmesini ve daha kapsamli bir ¢evre analizi yapilmasimni
saglamaktadir. Otonom karar verme yetenekleri, yapay zeka destekli navigasyon ve
carpismadan kacinma sistemleri ile gelistirilmis, bu sayede IHA’larin karmasik i¢c mekan
dinamiklerine uyum saglamasi ve bagimsiz gorevleri yerine getirmesi miimkiin kilmmaigtir

[59].
2.3.2. Karsilasilan Zorluklar

Kapali alanlarda THA ile insan tespiti uygulamalari, bir dizi zorlugu da beraberinde

getirmektedir. Bu zorluklar, teknolojik sinirlamalar, ¢evresel faktorler ve operasyonel
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kisitlamalar altinda incelenebilmektedir. Ozellikle i¢ mekanlarda drone ile nesne tespiti,
degisken aydmlatma kosullari, sinirli ugus alanlart ve engeller gibi bir dizi zorluk
icermektedir. Ayrica, yiikksek dogrulukta ve diisiik gecikme siireleriyle gergek zamanli veri
isleme, halen daha Onemli bir literatir ve endustriyel bir arastirma konusu olarak

giincelligini korumaktadir.

Cevresel Degiskenler

IHAlarin i¢ mekanlarda etkin bir sekilde insan tespiti yapabilmesi icin, degisen aydinlatma
kosullarma adaptasyon gosterebilen sensor sistemleri gereklidir. Farkli 1s1k seviyeleri, golge
oyunlar1 ve yansimalar gibi optik zorluklar, algilayicilarin yaniltict bilgi toplamasina sebep
olabilmektedir. Dahasi, diisiikk 151k kosullarinda veya karsilastigi ylzeylerin yansitma
ozellikleri nedeniyle algilama yetenegi diisen ortamlarda, IHA’larin dogru tespitler yapmasi

giiclesmektedir.

Dinamik Engel Algilama ve Manevra Kabiliyeti

[HA’larin karmasik i¢ mekan yapilarinda, dinamik olarak degisebilen engellere karsi
manevra kabiliyetini gelistirmesi gerekmektedir. Hareketli mobilyalar, ac¢ilip kapanan
kapilar veya insanlar tarafindan degistirilen oda duzenleri, IHA’larin navigasyon
algoritmalarmi surekli olarak test etmektedir. Bu degisimlere uyum saglayabilen
algoritmalarin gelistirilmesi ve entegrasyonu, mevcut zorluklarin 0stesinden gelmede

esastir.

Enerji Verimliligi ve Islem Kapasitesi

Enerji yonetimi, uzun siireli ve bagimsiz operasyonlar icin kritik bir faktordiir. IHA larm
yiksek performansh algilayicilar1 ve islemcileri, sinirli batarya dmriyle uyum icinde
caligmak zorundadirlar. Bu durum, enerji verimliligi yliksek bilesenlerin gelistirilmesini ve

enerji tiketimini optimize eden yazilim algoritmalarmnin kullanimini zorunlu kilmaktadir.

Yiilksek Cozinirlikli Veri Isleme

Gercek zamanli veri isleme, 0zellikle yiksek ¢ozunurltkli kameralar ve gelismis sensorlerle

toplanan verilerin analiz edilmesinde, buyuk bir islem kapasitesi gerektirmektedir. Mevcut
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donanim ve yazilim platformlari, bu yiiksek veri hacmiyle basa ¢ikabilmek icin siirekli
olarak gelistirilmektedir. Ancak, bu siiregte diisiikk gecikme siireleriyle, verimli veri igleme

yeteneklerini saglamak mevcut sistemler igin zorlayici bir durum olmaya devam etmektedir.

Bu zorluklarin her biri, IHA teknolojisinin i¢ mekanlarda insan tespiti i¢in kullaniminin
genislemesi ve gelismesi yonunde dnemli engeller teskil etmektedir. Ancak, bu engeller ayn1
zamanda literatiir ve arastirmacilar i¢in yenilik¢i ¢coziimler gelistirmeye yonelik en temel
kavramlar1 da olusturmaktadir. Ciinkii kapali bir ortamda drone ugurmak ve ugan drone
uzerinde veri isleyerek gercek zamanli nesne tespiti yapabilmek beraberinde bir dizi

zorluklar1 da getirmektedir.

2.3.3. Gelecekteki Yonler

Gergek zamanli THA sistemlerinin gelecegi, daha gelismis algoritmalar, daha iyi enerji
yonetimi ve artan otomasyon seviyeleri yoniinde ilerlemektedir. Ayrica, IHA’larin daha zeki
ve bagimsiz hareket etmelerine olanak taniyacak teknolojik gelismeler, gelecekteki
uygulamalar igin heyecan verici firsatlar sunmaktadir. Bu alandaki ilerlemeler, IHA larmn
acil durum yanitlari, giivenlik izleme ve i¢ mekan kesfi gibi daha genis bir yelpazede

uygulanmasia olanak saglayacaktir.

Enerji Y®netimi ve Otonom Operasyon

Gelecek nesil IHA’lar icin enerji yonetimi ve otonom operasyonlar dnemli bir gelisim
alamdir. Batarya teknolojilerindeki yenilikler ve enerji toplama yontemleri, IHA’larin daha
uzun siireler boyunca gorev yapabilmelerini saglayabilecektir. Otonom sarj istasyonlart,
IHA’larm operasyon siiresini artrrabilecek ve insan miidahalesine olan ihtiyact minimize

edecegi 6n gorulmektedir [60,61].

Gelismis Yapay Zeka Modelleri

Yapay zeka ve makine 6grenimi algoritmalarinda yasanacak gelismeler, IHAlarin karar
verme yeteneklerini daha da gelistirecektir. Ogrenme kapasitesi yiiksek modeller ve adaptif
algoritmalar, IHA’larm daha karmasik gorevleri yerine getirme ve daha zorlu ortamlarda

navigasyon yapabilme kabiliyetlerini artiracaktir [62].
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Es Zamanli IHA Sistemleri

Birden fazla IHA nim koordineli ¢alismasi, genis alanlarmn hizla taramasi ve detayl izleme
gorevlerinde etkinligi artirirken, ayni zamanda otonom karar verme ve gorev dagilimi
mekanizmalarini  da  gelistirecektir. Swarm  (strll) zekési, IHA’larin birbirleriyle
haberleserek karmasik gorevleri yerine getirmelerini ve gevresel degisikliklere daha dinamik

cevaplar verme yeteneklerini gelistirmesinde etkin bir rol oynayacaktir [63].

Gelistirilmis Sensor ve Algilayict Teknolojileri

Sensor ve algilayic teknolojilerindeki ilerlemeler, IHA larin gevresel algilamalarini ve insan
tespitini daha da hassas hale getirecektir. Yeni nesil sensor fuzyon teknikleri, farkli algilayici
tiirlerinden elde edilen verileri biitiinlestirerek, daha kapsamli bir veri analizi yapilmasin

mUimkan kilacaktir [64].

2.3.4. Guncel Calismalar

Bu béliimde giincel literatiirdeki gercek zamanli drone galismalar1 incelenmistir. incelenen
caligmalar dort ana baslik altinda toplanmis ve arastirma alanlari, avantajlari, dezavantajlar
ve gercek zamanli bir platformda galismalarm gergeklestirildigi ile ilgili bilgilere yer
verilmistir. Bu kapsamda Cizelge 2.2°de sunulan 6zet ¢aligmalarin incelemeleri ilerleyen

paragraflarda sunulmustur.

ic Mekan IHA Navigasyon Sistemleri

Arastirmanm bu bdliimiinde, i¢ mekan konumlandirma sistemleri ve IHA’lar icin gorev
zamanlamas1 gibi konular Uzerinde yogunlasan dort Onemli kaynagin analizi

gerceklestirilmektedir.

Mainetti, Patrono ve Sergi [65] tarafindan yapilan ¢alisma, i¢ mekan konumlandirma
sistemlerine yOnelik kapsamli bir literatiir taramas1 sunmakta ve bu alandaki teknolojik
ilerlemeleri degerlendirmektedir. Arastirma alani olarak, farkli teknolojilerin avantaj ve
dezavantajlarmi  derinlemesine inceleyerek, mevcut sistemlerin gercek zamanli
uygulanabilirlik potansiyellerini ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, i¢ mekan navigasyonu ve

konumlandirma konusunda gesitli sensér ve algoritma kombinasyonlarmin getirdigi
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avantajlari, ancak ayni1 zamanda enerji tikketimi ve karmasik ¢evresel faktorlerle uyum gibi

baz1 dezavantajlar1 da vurgulamaktadir.

Ote yandan, Khosiawan ve digerlerinin ¢alismalar1 6zellikle IHA’larm i¢ mekan gérev
zamanlamasmi ve uygulamalarini ele almaktadir. Bu ¢alismalar, IHA operasyonlarinin
planlanmas1 ve yonetilmesi konusunda, yapay zeka destekli sistemlerin ve algoritmalarin
kullanilmasinm avantajlarmi detaylandirmaktadir. ilk ¢alisma [66], bu tir sistemlerin
karmagik zamanlama gorevlerini etkin bir sekilde yonetebildigini ve gercek zamanli
uygulamalar igin blyik potansiyel tasidigini belirtirken, ikinci calisma [67] ise IHA larm ig
mekan ortamlarinda kullanimi konusundaki pratik uygulamalar1 ve bunlarin avantajlarmni
tartigmaktadir. Ancak, her iki ¢aligma da bu teknolojilerin genis 6lgekte benimsenmesini

sinirlayan altyap1 gereksinimleri ve glivenlik meselelerine isaret etmektedir.

Palazzi adli yazarin c¢alismasi [68], IHA’larm i¢c mekanlarda kendi kendine
konumlandirilmasi1 konusuna odaklanmistir ve bu alanda yeni bir yaklagim sunmustur.
Arastirma, IHA’larin bagimsiz hareket kabiliyetinin yani sira, ger¢ek zamanli uygulamalar
icin gerekli olan dogruluk ve giivenilirligi artiracak teknolojik gelismeleri tanitmaktadir.
Ancak, bu ¢alisma ayn1 zamanda, yiiksek hassasiyet gerektiren uygulamalarda karsilasilan
teknik zorluklar1 ve bu tiir sistemlerin daha genis 6lgekte uygulanabilirligini kisitlayan

faktorleri de ele almaktadir.

Kaynaklar incelendiginde, i¢ mekanlarda IHA kullanommin pek ¢ok avantaji olmakla
birlikte, enerji yonetimi, glivenlik protokolleri ve teknik zorluklar gibi ¢esitli dezavantajlari
da beraberinde getirdigi goriilmektedir. Gergek zamanli uygulamalar agisindan, mevcut
calismalar bu teknolojinin pratikteki potansiyelini gdosterse de genis ¢apli adaptasyon i¢in
onemli engellerin Gstesinden gelinmesi gerekmektedir. Bu durum hem teknolojik yeniliklere
hem de regiilasyonlara olan ihtiyaci1 vurgulamakta ve arastirmalar icin dnemli bir yol haritasi

sunmaktadir.

Drone Goériis Sistemlerinde Makine Ogrenimi

Arastirmanm bu boliimiinde, THA teknolojisinin cesitli yonlerini ele alinmakta ve kapal

alanlarda insan tespiti ve izleme uygulamalarinda nasil kullanilabilecekleri gosterilmektedir.
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Erat ve digerleri [69], drone’larin, gorinmeyen alanlar1 kesfetme konusunda insan goriisiinii
nasil genisletebilecegini incelemektedir. Bu arastirma, IHA’larin operatérler igin bir tir “dis
merkezli kontrol” olarak kullanilabilecegini ve ger¢ek zamanli olarak kesif yaparken
insanlara ekstra bir goriis acis1 sunabilecegini 6ne siirmektedir. Arastirmanin avantajlari
arasinda, zorlu ve erisilemeyen ortamlarda gelismis goriis kapasitesi sunarken, dezavantaj
olarak, kontrol mekanizmalarinin karmagiklig1 ve yiiksek teknik beceri gereksinimleri yer

almaktadir.

Arat ve digerleri [70], renk tabanl bir algilama ve takip algoritmasmmn otonom bir
hexacopter Uzerinde nasil uygulandigini detaylandirmaktadir. Bu ¢alisma, belirli renk
ozelliklerine sahip nesnelerin tespiti ve izlenmesinde IHA’larn etkinligini artirma
avantajina sahiptir. Bununla birlikte, renk tabanl sistemlerin degisken 151k kosullar1 altinda

yaniltici olabilecegi ve bu da dezavantaj olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Zhou ve digerleri [71], bir IHA kullanarak insan hareketlerinin nasil yakalanabilecegini
tanimlamaktadir. Calisma, IHA’larin hareket yakalama sistemlerinin mobil ve esnek
olmasindaki avantajlarina odaklanirken, karmasik algoritmalarn ve veri isleme
gereksinimlerinin potansiyel dezavantajlarin1 ortaya koymaktadir. Gergek zamanl
uygulama potansiyeli, IHA larm hizli tepki siiresi ve hareketleri anlik olarak kaydetme

yetenegi ile desteklenmektedir.

McGuire ve digerleri [72], ¢oklu cepte tasmabilen dronelarin ger¢ek diinya ortamlarinda
nasil otonom olarak yonlendirilebilecegini incelemektedir. Bu arastirma, IHA larin otonom
navigasyonu igin biylk bir potansiyel sunarken, fiziksel engeller ve radyo frekansi girigimi

gibi gergek diinya kosullarinim olusturdugu dezavantajlar1 da goz 6ntinde bulundurmaktadir.

Ilgili kaynaklar genel olarak degerlendirildiginde, IHA teknolojisinin gelisiminde, gercek
zamanli uygulamalar i¢in biyUk bir potansiyel oldugu gorlse de, bu teknolojilerin pratikteki
uygulanabilirligini siirlayan teknik ve operasyonel zorluklarin tistesinden gelmek igin daha
fazla arastirma ve gelistirmeye ihtiyag duyuldugu anlagilmaktadir. IHA teknolojisinin bu
alandaki uygulamalarinin genislemesi, hem arastrma konusuna hem de teknolojik

gelismelere 6nemli firsatlar sunmaktadir.
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I[HA Engel Kacinma ve Haritalama

Arastirmanin bu béliimiindeki kaynaklar, IHA teknolojisinin i¢ mekan navigasyonu, engel
algilama, haritalama ve izleme gibi farkli yonlerine 1gik tutmaktadir ve her bir ¢alisma, alanin

mevcut durumunu ve gelecekteki gelisme yonlerini analiz etmektedir.

Li ve digerleri yaptig1 ¢alisma [73], ic mekan IHA engel kaginma arastirmalari {izerine bir
arastirma sunmakta ve bu alandaki teknolojik gelismeleri incelemektedir. Arastirma, engel
kacinma algoritmalarinin avantajlar1 ve smirliliklarmi belirlerken, ayn1 zamanda gercek
zamanli uygulama kapasitelerini de vurgulamaktadir. Safa ve digerlerinin ¢aligmasi [74], i¢
mekan IHA engel kaginma igin OS-CFAR’dan daha iistiin performans gosteren diisiik
karmagikliga sahip bir radar detektorii gelistirmislerdir. Bu teknoloji, yiiksek dogruluk ve
diisiik yanlig alarm oranlariyla avantaj saglarken, spesifik senaryolarda etkinligi sinirh

olabilecegine dikkat cekmektedir.

Upward obstacle avoidance

Obstacle avoidance
Accurate indoor hovering and positioning

Automatic obstacle avoidance during RTH Terrain detection

Accurate indoor hovering and positioning

Sekil 2.7. Drone engelden kaginma Ve ilgili sensor yerlesimleri [75]

Golodetz ve digerleri [76] calismalarinda diisiik maliyetli bir monokiiler kamerali IHA
kullanarak kalabalik i¢ mekan sahnelerinin gercek zamanli hibrit haritalamasini
gerceklestirir. Bu ¢alisma, IHA’larm haritalama ve izleme yeteneklerini gii¢lendirirken,
gercek zamanli veri islemenin yani sira algoritma karmagiklig1 ve donanim kisitlamalarini
da ortaya ¢ikartmaktadir. lonita ve Turcanu-Carutiu [77], kiiltiirel mirasin dijitallestirilmesi

ve izlenmesi igin drone’larm kullanimini ele alir ve bu teknolojinin miras yénetimindeki



38

pratik uygulamalarina odaklanir. Bu ¢alismadaki ana amag ise kapali alandan elde edilen

haritalandirma ve i¢ mekan verisi ile dijital ortamda ayni1 kapali alan1 3D haline getirmektir.

Liu ve digerleri [78] tarafindan gelistirilen sensdrsiiz IHA tabanli sistem, i¢ mekanlarda 3D
hava akimi gradyanlarini haritalayabilme yetenegine sahiptir. Bu yenilik¢i yaklagim, hassas
cevresel izleme senaryolari i¢in avantaj saglarken, uygulamanin spesifik ve karmasik veri
analizi ihtiyaci nedeniyle uygulamalarda dezavantaj olabilecegi ¢ikarimi yapilmaktadir.
Maravall, De Lope ve Fuentes’in [79] ¢alismasi, IHA’larin i¢ mekanlarda gorsel bdcek
algoritmast (Bug Algorithm) ve entropi (Entropy) tabanli goriis kombinasyonuyla

navigasyon ve kendini semantik olarak konumlandirmasini incelemektedir.

Velazquez ve Semwal’in [80] arastirmasi, otonom drone’larin i¢ mekanlarda kisisel mobil
alanlarla etkilesimlerini ve bu alanlarin kullanicit deneyimine etkilerini ele almaktadir. Bu
yaklagim, kullanict deneyimi ve otonom sistemlerin entegrasyonu agisindan faydalar
sunarken, kullanici etkilesimini etkileyebilecek dezavantajlara da sahip olabilmektedir. Ho
ve digerlerinin ¢aligmasi [81], vahsi dogada birden fazla hava kameralar1 ile 3D insan
rekonstriksiyonunu inceler ve bu teknolojinin karmasik gercek dinya sahnelerinde
uygulanabilirligini gostermektedir. Bu arastirma, zorlu dis mekan kosullarinda bile etkili bir
sekilde 3D insan modelleri olusturabilen yeni bir yontem sunmaktadir. Birden fazla kamera
sistemi, farkli agilardan alinan goOruntulerle detayli ve dogru modeller elde etmeyi

saglamaktadir.

Tsuji ve Kohama [82] her yone bakabilen bir yakinlik sensorii gelistirmis ve bu sensOr
sayesinde IHA larm ¢evresel algisini artirabilmislerdir. Ancak, her yeni teknolojide oldugu
gibi, bu sensorlerin etkinligi ve giivenilirligi, onlarin yaygin kullanimmi agisindan
sinirlamaktadir. Clinkii gelistirdikleri sensor prototip asamasinda dogru sonuglar verirken
cevre kosullari altinda etkin bir performans sergileyebildigi kanitlanmamistir. Li-Chee-Ming
ve Armenakis’in galismasi [83], IHA navigasyon sistemlerinin hat tabanli sensér konum
tahminiyle nasil iyilestirilebilecegini gostermektedir ve bu yaklasim ile birlikte karmagik
ortamlarda navigasyon i¢in potansiyel olarak yararli olabilecek algoritma/sensor ¢iftinin

uyumundan bahsetmektedir.

Bu kaynaklarmn toplam degerlendirilmesi agsisindan, IHAlarin i¢ mekan uygulamalarinda

karsilastig1 en biyik zorluklarmn Ustesinden gelmeye yonelik arastirma ve gelistirmelerde
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onemli bir ilerleme oldugunu géstermektedir. Her bir ¢alisma, IHA teknolojisinin belirli bir
alanindaki avantajlar1 ve dezavantajlarina 151k tutmakta ve gergek zamanli uygulamalarin
etkinligini artirmaya yonelik cesitli yollar sunmaktadir. Bu gelismeler, IHA’larin i¢
mekanlarda daha etkili ve giivenli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in temel ¢aligmalar niteligi

tasimaktadir.

IHA Performans Analizi

Bu bolimdeki kaynaklar, THA’larim kamu giivenligi uygulamalar1 icin ses tabanl
tespitinden, amat6r drone izlemeye ve IHA’lar icin 6DoF (Alt1 Dereceli Ozgiirlik)
lokalizasyon sistemlerine kadar ¢esitli uygulamalar1 ele almakta ve bu alanlardaki mevcut

zorluklarla birlikte potansiyel avantajlari ortaya koymaktadir.

Anwar, Kaleem ve Jamalipour’un [84] arastirmasi, kamu giivenligi uygulamalar1 i¢cin amator
[HA’larmn ses tabanli tespitini 6ne siirmektedir. Calisma, makine 6grenimi tekniklerinin
gurdltalt ortamlarda bile IHA varligini basariyla tespit edebildigini gostermektedir. Avantaj
olarak, hizli tespit ve diisiik maliyet sunarken, potansiyel bir dezavantaj, ses tabanli
sistemlerin bazi ortamlarda yaniltici sinyaller iiretebilecegi ve gelismis yontemler

gerektirebilecegidir.

Kaleem ve Rehmani’nin c¢alismasi [85], amatdr drone izleme teknolojileri hakkinda
kapsamli bir bakis saglamakta ve bu alandaki mevcut mimarileri, anahtar teknolojileri ve
gelecekteki arastirma yonlerini tartigmaktadir. Genis bir cevresel kapsama alanina ve tespitte
yiikksek dogruluga sahip sistemlerin avantajlarini belirtirken, karmasik regiilasyonlar ve

yuksek teknoloji maliyetleri gibi dezavantajlara da dikkat cekmektedir.

Cetin, Barrado ve Pastor [86], derin 6grenme yoOntemleri ve insan pilot performansini
karsilagtiran bir drone karsit1 sistem analizini sunmaktadir. Arastirma, otomatik sistemlerin
hizl1 adaptasyon ve siirekli 6grenme yetenekleri gibi avantajlara sahip oldugunu belirtirken,
derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in biliylik veri setlerine ihtiya¢ duymasi ve belirsiz

senaryolarda performansmin etkilenebilecegi potansiyel dezavantajlar1 vurgulamaktadir.

Zhang ve digerleri [87] ise, IHA’lar i¢in RFID tabanli 6-DoF lokalizasyon sisteminden

bahsetmektedir. Bu sistem, IHA’larm hassas konum ve yonelim bilgisi elde etmesini
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saglayarak otonom navigasyon yeteneklerini 6nemli 6lglide artirabilmektedir. Avantaj
olarak, yliksek dogruluk ve saglamlik sunarken, dezavantaj olarak, RFID sistemlerinin

kurulum ve bakimmin karmagik ve maliyetli olabilecegi belirtilmektedir.

Ilgili kaynaklar, IHA teknolojisinin kamu giivenligi ve otonom navigasyon gibi alanlardaki
uygulamalarinin avantajlarin1 ve dezavantajlarini gozler oniine sermektedir. Ayrica, bu
calismalar, gergek zamanli uygulama potansiyeli olan teknolojilerin pratik uygulamalarim
desteklemekte ve bu siirecte karsilasilan teknik ve operasyonel zorluklar1 belirlemektedir.
Gelecekteki arastirmalarin bu dezavantajlarin {istesinden gelmeye ve IHA teknolojisinin

daha genis 6lgekte kullanimini kolaylastirmaya yonelik olmasi degerlendirilmektedir.



Cizelge 2.2. Drone ile ilgili ger¢ek zamanli ¢alismalar
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Kaynaklar | Arastirma Alam1 | Avantajlar Dezavantajlar Gergek Zamanh THA
Drone iizerinde calisan bilgisayarla
[¢ Mekan [HA | Farkh i¢ mekan kosullarinda konumlandirma | donatilmus kiiciik dronlar gibi gergek
[65-68] | Navigasyon ve navigasyon sistemleri hakkinda detayli | zamanli veri isleme ve hesaplama Yok
Sistemleri caligmalar1 kapsamaktadir. kisitlar: uzerinde daha az
odaklanilmaistir.
Drone Gortis | Drone sistemlerine tespit algoritmalarinin Dsuik kaynakh_ donanimlarda
. . . . . karmasik modellerin ¢alistiriimasi
[69-72] | Sistemlerinde basarili bir sekilde entegrasyonunu igeren . Kismen
S ve dis mekan ortamlarindaki
Makine Ogrenimi | ¢aligmalar1 kapsamaktadir. N o
zorluklar g6z ardi edilmistir.
i olan 1A abanh engel kagmomaGrerne | 191 Gaismala, il kaynakl
('jnerFTJlli alismalar sunulm?J tur (;Do“ uluga ve donamimlarda YOLOVY kullanilarak
[HA’larda Engel ey . il JOSTUIUSANE | can algilama konusunu dogrudan
[73,74,76— gercek zamanli islemeye odaklanilarak i¢ »
Ka¢inma ve .. . ele almamaktadir. Ayrica cesitli ve Var
83] . mekanlar icin uygun insan algilama | . . .
Haritalama S o . S ... |dinamik i¢ mekan ortamlarinda
tekniklerine yer verilmistir. Gelistirilmis ) .
. N ) gercek dinya testlerinin
algilama kapasiteleri icin sensor :
N yapilmasinda eksik kalmaktadir.
entegrasyonunun onemi vurgulanmlstlr.
Kaynak smirli donanimlarda gergek | Model karmasikligi ile
[84-87] IHA Performans | IHA tizerinde tespit performansinin dogruluk | zamanli olarak insan algilama gibi | gergek zamanli isleme

Analizi

ve tepki sliresinin analizi yapilmustir.

modellerin ¢alistirilmasinin
zorluklar1 nadiren tartisilmaktadir.

yetenekleri arasindaki
iligki tartigilmamaktadir.
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3. DERIN OGRENME TABANLI iNSAN TESPIiT YONTEMLERI

Derin 6grenme tabanli nesne tespit sistemleri, iki agamali ve tek asamali dedektorler olmak
iizere iki temel kategori altinda incelenmektedir. iki asamali dedektorler kategorisinde,
evrisimli sinir aglar1 (CNN) [28] tabanli RCNN [88], Fast R-CNN [37] ve Faster R-CNN
[38] gibi modeller yer almaktadir. Bu sistemler, nesne tespitinde oldukca yiksek bir
dogruluk elde etmekle birlikte, artan hesaplama gereksinimleri ve dolayisiyla uzun islem
stireleriyle karakterize edilmektedirler. Bu tur dedektorler, dncelikle aday bolge Onerileri
olusturmakta ve daha sonra bu Onerileri siniflandirmak i¢in derin 6grenme modellerini

kullanmaktadirlar.

Diger yandan, tek asamali dedektorler kategorisinde, SSD (Single Shot Multibox Detector)
[89] ve YOLO (You Only Look Once) [29] gibi modeller yer almaktadir. Bu tiir dedektorler,
dogruluk ve islem siiresi arasinda bir denge kurmay1 hedeflemektedir. Ozellikle YOLO,
islem hiz1 ve dogruluk agisindan dikkate deger bir performans sergilemektedir. YOLO, tespit
islemini tek bir ag gecisiyle gergeklestirerck hem hizli hem de dogru sonuclar elde
etmektedir. Bu 6zellikten dolayr YOLO’nun ger¢ek zamanli uygulamalar ve yiiksek hiz

gerektiren senaryolar icin ideal bir se¢cim yapmaktadir.

i Backbone Network Head [Classifications~  Output Results Dgackbone Network
| nput (CNN-based or Network (objects classes &
rages Transformer-based) _Regression bounding boxes) [:]Head Netwoik
(a) One-stage Detector
Head Network
Backbone Network ; e -Classification-s Output Results
Input i Region Classification :
Images —>-| (Gt ased O Proposal ™ Localization (object§ classes &
Transformer-based) |_Regression bounding boxes)
(b) Two-stage Detector

Sekil 3.1. Tek asamali ve iki asamali obje tespit mimarisi [90]

Bu iki dedektor kategorisi, nesne tespit sistemlerinin gelisimindeki temel egilimleri ve

karsilasilan zorluklar1 yansitmaktadir. Tki asamali dedektérler genellikle daha yiiksek



44

dogruluk sunsa da daha yuiksek hesaplama maliyetlerine ve daha uzun islem strelerine neden
olmaktadirlar. Tek asamali dedektorler, daha hizli tespit siirelerine imkan tanirken, bazi
durumlarda dogrulukta kiglk odlnler verebilirler. Gelecekteki arastirmalarin bu iki
yaklagimin avantajlarini birlestirerek, gercek zamanli ve yiiksek dogruluklu nesne tespit

sistemlerini optimize etmeye yonelik olmas1 beklenmektedir.
3.1. iki Asamah Tespit Yontemleri

Iki asamali tespit yontemleri, adindan da anlasilacag: iizere, insan tespitini iki ayr1 islem
adimimnda gergeklestirmektedir. Ik asama, aday bdlge onerileri (region proposals) iiretmeyi
icermektedir. Bu asamada, goriintii iizerinde insan olabilecek boliimler belirlenir. kinci
asama ise bu aday bdlge oOnerileri tlizerinde siniflandirma yaparak, gercekten insan icerip
icermedigine karar verilir. Bu yontemlerin en bilinen 6rneklerinden biri R-CNN (Regions
with Convolutional Neural Networks) ve onun hizlandirilmis versiyonlari olan Fast R-CNN
ve Faster R-CNN’dir. Iki asamali tespit yontemlerinin en biiyiik avantaji, yiiksek dogruluk
oranlarma ulasabilmesidir. Aday bolge Onerisi liretimi ve bu Oneriler lizerindeki ayrintili
smiflandirma sayesinde, bu yontemler karmasik arka planlar ve ¢esitli insan pozisyonlarina

kars1 dayanikli olabilmektedir.

detector

ROI

;[9 29‘81 pooling
pool \f ap

x | 4 | NN |y | ONN | g
—_— by N

R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN

Sekil 3.2. R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN karsilastirmasi [91]

R-CNN, bolge tabanli Evrisimli Sinir Ag1 anlamina gelir ve nesne tespiti i¢in tasarlanmus bir
algoritmadir ve birden fazla versiyonu bulunmaktadir. R-CNN’nin ilk iterasyonunda, Segici
Arama adi verilen bir teknik, bdlge Onerisi i¢in kullanilir ve nesneler iceren potansiyel

alanlar1 tanimlamaktadir. Bu tanimlanan bolgeler, 6zellikleri ¢ikarmak i¢in dnceden
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egitilmis bir evrisimli sinir ag1 (CNN) aracilifiyla yeniden boyutlandirilir ve islenir. Daha
sonra her nesne kategorisi i¢in destek vektdr makinesi (SVM) siniflandiricilart egitilir ve

sinirlayict kutular i¢in bir regresyon modeli yerellestirmeyi iyilestirmektedir.

Fast R-CNN, bu iyilestirmenin iizerine, bdlge sarma ihtiyacmi ortadan kaldiran Rol (Ilgi
Alan1) havuzlamasini tanitarak inga edilmistir. Bu ilerleme, ugtan uca egitim olanagi
vermekle birlikte tiim sistemin birlikte egitilebilir hale gelmesini saglamaktadir. Faster R-
CNN, modele bir Bolge Oneri Ag1 (RPN) entegre ederek verimliligi bir adim daha ileri
tasimaktadir. Bu entegrasyon, dis bdlge Oneri yontemlerine olan bagimliligi ortadan
kaldirmakta, uctan uca egitimi miumkin kilmakta ve birlesik bir gergeve sonucunu

dogurmaktadir.

3.2. Tek Asamah Tespit Yontemleri

Tek asamali tespit yontemleri dogrudan sinirlayici kutularin tahminine odaklanmaktadir. Bir
cikt1 Uretmek icin gerceklestirilmesi gereken bdélge Onerisi gibi ara gorevler
bulunmamaktadir. Bu nedenle, daha basit ve daha hizli bir model mimarisi elde
edilmektedir. Tek agamali tespit yontemleri, goriintiiden nesne tespiti yaparken yliksek hiz
ve verimlilik saglamak amaciyla tasarlanmistir. Bu yontemler, goruntd icerisindeki
potansiyel nesneleri dogrudan smiflandirma ve yerini belirleme islemlerini tek bir asamada
gerceklestirmektedir. YOLO ve SSD gibi algoritmalar, tek asamali tespit yontemlerinin 6ne
¢ikan orneklerindendir. Bu algoritmalar, her bir goriintii pikselini ya da bolgesini bagimsiz
bir sekilde degerlendirerek, nesnelerin sniflarin1 ve konumlarmi hizli bir sekilde tahmin
etmektedirler. Tek asamali yontemlerin en biiyiik avantajlar1 hizlaridir, bu 6zellikten dolay1
gercek zamanli uygulamalar ve kaynak kisitli sistemler icin en uygun verimliligi

saglamaktadirlar.

Drone uygulamalar1 gibi lizerinde tagidig1 kaynak kisith bilgisayarlarda kullanildiginda, tek
asamali tespit yontemlerinin avantajlar1 daha da belirginlesmektedir. Ug bilgisayarlar (Edge
Devices), genellikle islem giicii, bellek ve enerji kapasitesi bakimmdan smirhidirlar. Bu
kisitli kaynak sistemlerde, yuksek dogrulukla nesne tespiti yapabilen ancak diisiik hesaplama
maliyeti gerektiren algoritmalar tercih edilmesi gerekmektedir. Tek asamali tespit
yontemleri, bu gereksinimleri karsilayabilen giincel literatiirdeki en yeni derin 6grenme

yontemidir. Boylelikle drone ile gercek zamanli gorevleri ve tespitleri gergek zamanl bir
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sekilde yerine getirmesini saglamaktadirlar. Ornegin, bir drone’un arama ve kurtarma
operasyonlarinda kayip insanlar1 tespit etmesi, tarim alanlarida bitki sagligini izlemesi ya
da guvenlik amagli g0zetim yapmasi gercek zamanl tespit ihtiyaglarin1 ortaya
cikartmaktadir. Bu tiir gorevlerde, tek asamali tespit yontemleri, hizli ve etkili bir sekilde

nesne tespiti yaparak drone’un amacina ulasmasinda Kkritik bir rol oynamaktadir.

Single Shot Multibox Detector (SSD), gorintilerdeki nesnelerin etkin ve dogru bir sekilde
tespit edilmesi icin tasarlanmis bir nesne tespit algoritmasidir. Geleneksel iki asamali
dedektorlerin aksine, SSD bir tek asamali dedektordiir ve “multibox™ kavramini kullanarak
hiz ve dogruluk arasinda bir denge saglamay1 hedefler. Multiboxlar, 6zellik haritasindaki her
konum i¢in farkli en boy oranlarina ve Glgeklere sahip birden fazla simirlayict kutuyu
icermektedir. Ozellik haritalarindaki cesitli konumlardaki varsayilan veya c¢apa kutulari,
hem nesnelerin sinirlayici kutularint hem de sinif skorlarini1 tahmin etmek igin baslangic
noktalar1 olarak islev gormktedir. Model, coklu olceklerde 6zellikleri ¢ikarmak igin bir
0zellik piramidi ag1 (FPN) kullanir, bu da farkli boyutlardaki nesneleri tespit etme yetenegini
artirir. Nesne skorlarinin ve sinirlayici kutu koordinatlarinin tahmini, tek bir ileri gecis icinde
farkli Olceklerdeki coklu 6zellik haritalarindan dogrudan gergeklesir. SSD’nin kayip
fonksiyonu, lokalizasyon icin dogru model egitimini kolaylastirmak i¢in siniflandirma
kaybmi (softmax kullanarak) ve regresyon kaybmi (pirlzsiz L1 kaybmi kullanarak)
birlestirmektedir. SSD, tek bir ileri gegiste nesne tespiti yapabilme, ¢esitli boyut ve
sekillerdeki nesneleri varsayilan kutular araciligiyla ele alabilme ve smiflandirma ve
lokalizasyon gorevlerini ayn1 anda optimize ederek etkili egitim yapabilme gibi avantajlar
sunar. SSD, video isleme dahil ger¢cek zamanli uygulamalar i¢in olduk¢a performanslhidir.
Bununla birlikte, SSD, daha kapsamli iki asamali dedektorlerle karsilastirildiginda olasi
dogruluk oranlarindaki azalma ve ayni goriintiide daha biiylik nesnelerin varhiginda kiigiik

nesneleri tespit etme zorluklar1 gibi dezavantajlar1 da beraberinde getirmektedir [92].

YOLO (You Only Look Once), bilgisayarli gorii alaninda ger¢ek zamanli nesne tespiti
konusunda dnemli bir yenilik olarak kabul edilir. Bu yontem, geleneksel yaklasimlardan
radikal bir sekilde ayrilarak, girdi goriintiisiinii bir 1zgaraya ayirir ve tespit islemini tek bir
sinir ag1 gegisiyle tamamlar. YOLO nun yenilik¢i yapisi, her 1zgara hiicresinin birden fazla
nesneyi tantyabilmesine olanak taniyan sinirlayici kutular ve bu kutulara karsilik gelen smif

olasiliklarin1 tahmin etme kapasitesine dayanir. Bu stirecte, sistem smirlayic1 kutu
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koordinatlarini ve ilgili sinif olasiliklarmi es zamanli olarak hesaplar, bu da YOLO’nun hiz

ve dogruluk agisindan 6ne ¢ikmasini saglamaktadir.
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Sekil 3.3. YOLO ve SSD mimari karsilastirmasi [89]

YOLO’nun verimliligi, farkli boyut ve dlgcekteki nesneleri etkin bir sekilde tespit edebilmesi
icin tasarlanmis ¢oklu 6l¢ekli tahmin mekanizmasiyla daha da artirilmistir. Bu yaklasim,
modelin ¢esitli boyutlardaki nesneleri ayn1 anda taniyabilmesini saglayarak, uygulamanin
esnekligini ve kapsamini genisletmektedir. Yapilan tahminlerin ardindan, YOLO
maksimum olmayan bastirma (NMS) teknigini kullanarak, fazla sayidaki sinirlayici kutulari
filtreler ve nihai tespitlerin dogrulugunu iyilestirir. Bu adim, 6zellikle birbiriyle Ortiisen
nesnelerin var oldugu durumlarda, tespit edilen nesneler arasindaki ayrimin daha net

yapilmasimi saglamaktadir.

YOLO’nun bu yenilik¢i yapilandirmast hem hiz hem de dogruluk bakimindan geleneksel
nesne tespit yontemlerine kiyasla 6nemli avantajlar sunmaktadir. Tek gegisli tespit
yaklagimi, YOLO’yu gercek zamanli uygulamalar icin Ozellikle tercih sebebi haline
getirirken, coklu Olgekli tahmin kabiliyeti, modelin ¢esitli senaryolarda ve farkli

boyutlardaki nesneler Uzerinde ylksek performans gostermesini saglamaktadir.
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Diger bir agidan YOLO algoritmast, tek bir 1zgara hiicresinin smirlamalarindan kaynaklanan
baz1 zorluklarla kars1 karsiya kalabilmektedir. Ozellikle, bir 1zgara hiicresi iginde birden
fazla kiglk nesne bulundugunda, YOLO bu nesneleri ayri ayri tanimlamakta guclik
cekebilmektedir. Bu durum, algoritmanm kiigiik nesneler iizerindeki tespit performansini
olumsuz etkileyebilmektedir. Ayni sekilde, iki asamali dedektorlerle kiyaslandiginda,
YOLO’nun 0Ozellikle karmasik sekilleri olan nesnelerin yerini belirlemede ve
smiflandirmada lokalizasyon dogrulugunda bazi 0din vermeler yasayabilecegi
goriilmektedir. Bu durum algoritmanin nesne siirlarii mitkemmel bir sekilde tanimlama
yeteneginin, baz1 durumlarda iki asamali yontemlere gore daha az kesin olabilecegi anlamina

gelmektedir.

Bu kapsamda YOLO’nun hiz ve verimliligi diistiniildiiglinde kaynak kisith bilgisayarda
calisabilen ve gercek zaman performansi verebilen tek asamali yontemlerin en verimli
algoritmalarindan birisidir. Bu 6zelligi sebebiyle tez calismasinda YOLO algoritmasinin
iizerinde iyilestirme calismalar1 yiirtitilmiistiir. Yiriitiilen caligmalar algoritmanimn kii¢iik
objeleri tespit etmedeki performansini arttrmak ve algoritmadaki islem kompleksiteyi

artirmadan iyilestirme yapmak iizerinde yogunlagmistir.

3.3. YOLOV7 Derin Ogrenme Modeli

YOLOV7 [93], ger¢ek zamanli nesne tespiti konusunda dikkate deger bir ilerleme olarak
literatiirde kabul gormektedir. Ayni1 zamanda performans bakimimdan hizi ve dogruluk
oranlartyla da desteklenmektedir. WongKinYiu ve AlexeyAB tarafindan yonetilen ekip bu
modelin gelisiminde 6nemli katkilarda bulunmuslardir. Bu sayede YOLO model ailesine
cok degerli bir versiyon olan YOLOV7 eklenmistir. YOLOV7, onceki siiriimlere ve benzer
modellere gore nesne tespitindeki standartlar1 yeniden tanimlamak amaciyla, simirlayici
kutular1 daha dogru ve hizli tahmin edebilme yetenegi ile tasarlanmistir. Bu modelin 6ne
¢ikan yonlerinden biri, modelin temel yapitaslar1 olan evrisimli katmanlarda etkili bir
birlestirme yontemine odaklanmasidir. Bu yaklagim, modelin hizli ¢ikarim yapabilmesi igin

kritik bir dneme sahiptir.

Model, YOLOV4 [94] ve YOLOV5 [95] modellerini daha verimli hale getiren Cross Stage
Partial Networks kavrami tizerine kurulmustur. YOLOv7’deki son katman birlestirmesi,

ELAN hesaplama blogunun genisletilmis bir versiyonu olan E-ELAN (Extended-Efficient
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Layer Aggregation Networks) olarak bilinmektedir. Bu tasarirm hem gradyan yol
uzunlugunu hem de hesaplama bloklarinin yigilma sayisini1 optimize etmekte ve boylece

daha gesitli 6zellikleri etkili bir sekilde 6grenen bir ag olusturmaktadir.

Model 6lgeklendirmesi, YOLOV7 igin baska bir Gnemli unsurdur. Model, agin derinligini ve
genisligini  dikkate alir ve katmanlar1 birlestiricken bu  6zellikleri  birlikte
Olceklendirmektedir. Bu bilesik Olgeklendirme yaklagimi, model farkli boyutlara
Olceklendirilirken optimal mimariyi saglamakla birlikte farkli dogruluk seviyeleri ve ¢ikarim

hizlar1 gerektiren ¢esitli uygulamalar igin de uyarlanabilir hale getirilmistir.
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Sekil 3.4. YOLOV7 network mimarisi [96]

YOLOvV7’deki yeniden parametrelestirme teknikleri, daha saglam bir model olusturmak icin
bir dizi model agirliginin ortalamasini almaya dayanmaktadir. Bu yaklasim, agmn farkli
bolimlerinin gradyan akis yayilma yollarma dayali kendi yeniden parametrelestirme
stratejilerine sahip oldugu modul diizeyinde yeniden parametrelestirmeye odaklanir.
YOLOV7 ag1 ayrica yenilik¢i bir yardimer baslik kavramina sahiptir, bunlar Lead Head ve
Coarse-to-Fine Lead Head olarak adlandirilir. Yardimci baglik, egitim sirasinda ana baslikla
birlikte denetlenir, ilki daha kaba ve ikincisi daha ince detaylar1 6grenmektedir. Bu derin
denetim, modelin daha niiansh o6zellikleri yakalamasimi saglamakla birlikte genel tespit

performansini iyilestirmektedir.



50

Performans sonuglar1 agisindan, YOLOV7 hem hiz hem de dogruluk agisindan 6nceki nesne
dedektorlerinden daha basarili sonuglar vermektedir. Tespit hizlar1 agisindan genis bir
aralikta galisarak ihtiyaca gore verimliligi en optimal seviyede tutmaktadir, bu hizlar aralik
olarak 5 FPS ile 160 FPS arasinda Olcimlenmektedir. Model, daha Onceki YOLO
stirimlerini ve diger temel modelleri, ¢esitli model boyutlar1 arasinda Ortalama Kesinlik

(mAP) agisindan geride birakarak tistiinliiglinii gostermistir.

3.4. YOLOV7-Tiny Modeli

YOLOV/7-tiny, daha karmasik YOLOv7 modelinin, sinirli hesaplama kaynaklari ile bilinen
u¢ GPU’lar i¢in 6zel olarak uyarlanmig bir versiyonudur. Bu tiir ortamlara uygun hale
getirilmesi amaciyla YOLOV7-tiny, Sekil 3.5’de gosterildigi gibi, sadelestirilmis bir mimari
kullanirken YOLOvV7 modelinin temel bilesenlerini: omurgay1 (Backbone), boyunu (Neck)
ve baslig1 (Head) korur. YOLOV7-tiny’nin omurgasi, tam YOLOv7 modelinde bulunan
Genigsletilmis Verimli Katman Birlestirme Ag1 (E-ELAN)’nin daha basit bir versiyonu olan
ELAN-T’yi kullanir. Bu degisiklik, MPConv’deki evrisim islemini ¢ikarip yalnizca
ornekleme azaltmak icin havuzlamaya dayanir. Bu azaltmalara ragmen, optimize edilmis
Uzamsal Piramit Havuzlama (SPP) yapis1 korunur ve bdylece boyun katmanina zengin
Ozellik haritalar1 saglanmaya devam edilir. Kenar (Edge) cihazlarmin kisitlamalar1 iginde
etkili tespit yeteneklerini korumak i¢in bu basitlestirme ve Ozellik zenginligi arasindaki
denge hayati 6nem tasimaktadir. Boyunda YOLOvV7-tiny, omurganin farkl seviyelerinden
verimli 6zellik toplama imkani sunan PANet yapisini kullanmaya devam etmektedir. Bu
durum, dogru nesne tespiti i¢in gerekli nemli bilgilerin korunmasima yardimci olmaktadir.
Agm basinda YOLOV7-tiny, kanal sayilarmi ayarlamak igin daha karmasik REPConv yerine
standart evrisimi tercih etmektedir. Bu degisiklik, modelin hesaplama yiikiinii ve bellek

gereksinimlerini azaltma stratejisinin bir pargasidir.

YOLOvV7-tiny, tam boyutlu karsiligina kiyasla dogrulukta bir azalma yasasa da hiz ve model
boyutu agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bu durum, modeli, kaynaklarin smirl
oldugu ve ger¢ek zamanl performansin esas oldugu uygulamalar i¢in uygun bir segenek
haline getirmektedir. Hiz, agirlik ve dogruluk arasindaki bu denge, YOLOV7-tiny’yi gergek
zamanli nesne tespiti alaninda kenar cihaz uygulamalari igin Onemli bir segenek

yapmaktadir.
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Sekil 3.5. YOLOvV7-tiny network yapisi

Bir diger agidan, YOLOvV7-tiny modeli, 6zellikle kapali alanlarda drone ile insan tespiti
uygulamalarinda kritik bir 6nem tagimaktadir. Bu modelin 6nemi, gercek zamanli nesne
tespit algoritmalarmin enerji verimliligi ve islemci kapasitesi sinirl cihazlarda, 6zellikle de
ucan drone’lar gibi mobil platformlarda kullanilabilirligi ile dogrudan iliskilidir. YOLOV7-
tiny, 6zgiin YOLOV7 modelinin daha hafif ve daha hizl1 bir versiyonu olarak tasarlanmistir;
bu sayede, modelin kapali alanlarda, dinamik ortamlarda ve smirli goriis alanlarinda
insanlari etkin bir sekilde tespit etme yetenegi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu model, yuksek hizda
ve diisiik gecikme sirelerinde calisabilmekle beraber drone’larin gergek zamanli navigasyon

ve izleme gorevlerinde de insan varligimi glvenilir bir sekilde algilamasini saglamaktadir.
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Ozellikle, acil durum miidahaleleri, giivenlik izlemesi ve kapali alanlarda insanlarin
hareketlerinin izlenmesi gibi uygulamalar igin bu 6zellikler hayati Gneme sahiptir. YOLOV7-
tiny modelinin kullanilmasi, bu tiir uygulamalarda hizli ve dogru insan tespitine olanak

taniyarak, operasyonel verimliligi artirmakta ve karar verme sureclerini desteklemektedir.

Ayrica, YOLOv7-tiny modelinin network yapisinin kolayca modifiye edilebilmesi, 6zel
ihtiyaclara ve gesitli kapali ortamlara uyum saglama yetenegini 6nemli dlglide artirmaktadir.
Modelin mimarisi, farkli ¢oziiniirliiklerde ve ¢esitli donanim yapilandirmalarinda ¢alisacak
sekilde ayarlanabilirken, bu esneklik kullanicilarmn  belirli gorevler igin  modeli
ozellestirmesine ve optimizasyonuna olanak tanimaktadir. Ornegin, bir alisveris merkezi ve
bir depo gibi farkli kapali mekanlar, farkli aydinlatma kosullari, insan yogunlugu ve
mekansal dizenlemeler icermektedir; YOLOvV7-tiny’nin modifiye edilebilir yapisi, bu
degiskenleri cevap verecek sekilde modelin her bir senaryoya 0zel olarak ince ayar
yapilmasinit miimkiin kilmaktadir. Bu adaptasyon yetenegi, modelin uygulama alaninin
geniglemesine ve daha genis bir kullanim senaryosuna sahip olmasina olanak tanimaktadir.
Kisacasi, YOLOv7-tiny’nin esnek ve modifiye edilebilir yapisi, kapali alanlarda drone ile
insan tespiti gibi spesifik uygulamalarda onun tercih edilme sebebini olusturmakla birlikte

modelin etkinligini ve uygulanabilirligini artrrmaktadir.
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4. SISTEM MODELI VE METODOLOJISI

Bu bolimde, ic mekan IHA senaryolarmnda insan tespiti icin YOLOv7-tiny modelinin

gelistirilmesi ve uyarlanmast i¢in izlenen kapsamli yaklasim anlatilmaktadir. Metodoloji, i¢

mekan ortamlarmin 6zgiin zorluklartyla basa ¢ikmak igin tasarlanmis dort ana bilesenden

olusmaktadir:

Kiiciik Nesne Tespiti Katmani Eklenmesi: Metodolojinin ilk adiminda, modelin

klcik nesneleri tespit etme yeteneginin gelistirilmesine odaklanilmistir. Bu yaklagim
kiiciik nesne tespiti i¢in Ozellestirilmis bir katmanin entegrasyonunu icermektedir.
Bu katmanin eklenmesi, standart evrisimli katmanlari daha kii¢iik nesnelerin ince
detaylarmi1 yakalama konusundaki sinirlamalarini ele almayir amaglamaktadir.
Katman daha ylksek bir cozlndrlikte calistirilarak, modelin ¢esitli tespit
senaryolarinda, 6zellikle bu tiir nesnelerin 6zel ilgi alan1 oldugu ortamlarda, kiiciik
nesneleri daha iyi tanimlamasi ve siniflandirmasi hedeflenmektedir.

CSPSPPF (Cross Stage Partial Spatial Pyramid Pooling - Fast) Entegrasyonu:

Metodolojinin ikinci bileseni, CSPSPPF modiiliiniin entegrasyonudur. Bu modiil,
geleneksel Uzamsal Piramit Havuzlama cergevesinin yeni bir varyasyonu olup,
Cross Stage Partial (CSP) mimarisi ve Uzamsal Piramit Havuzlama (SPP)
bilesenlerinin hiz i¢cin optimize edilmis birlesimidir. CSP yapis1, hesaplama yiikiinii
azaltarak ve 6zellik haritas1 kullaniminin verimliligini artirarak, SPP bileseni ise
saglam ¢ok Olcekli 6zellik toplama saglamaktadir. CSPSPPF’nin ‘Fast’ (Hizli) yona,
yiksek islem hizlarmi koruma uzerine odaklanan akicit bir yaklasimi ifade
etmektedir.

Mish Aktivasyon Fonksiyonunun Uygulanmasi: Model gelistirme metodolojisinin

son birleseni, ag icinde Mish aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasimi icermektedir.
Mish, dizgun, monoton olmayan davranis1 ile bilinmektedir ve geleneksel
aktivasyon fonksiyonlarma kiyasla daha iyi gradyan akisimi kolaylastirdig:
gosterilmistir. Bu durum, agm verilerdeki daha karmasik desenleri ve niianslari
yakalamasini saglamaktadir. Mish’in kullanimi, 6zellikle derin 6grenme modellerine
fayda saglamakla birlikte modelin genel dogrulugunu ve genellestirme yeteneklerini
arttirabilmektedir.

I¢ Mekan Senaryolar1 icin Veri Artirma: Metodolojinin dordinci yonii, 6zellikle ic

mekan ortamlari i¢in 6zellestirilmis veri artrmaya odaklanmaktadir. Degisken
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aydinlatma, c¢evre kosullar1 ve i¢ mekan diizenleri gibi ortam kosullarini simiile
ederek daha kapsamli bir egitim veri seti olusturmay1 igermektedir. Bu artirma,
modelin asir1 uyuma karsi saglamligini artirmada yardimci olmanin yani sira, gergek
diinya i¢c mekan ayarlarinda konuslandirildiginda daha iyi genellestirme yetenegi

saglamaktadir.

Tez kapsaminda gelistirilen model olan YOLO-IHD’nin ag yapist Sekil 4.1°de gosterilmis

ve belirtilen iyilestirmeler kirmizi ¢izgili karelerle isaretlenmistir.
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Sekil 4.1. YOLO-IHD network yapis1
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4.1. Kuguk Obje Tespit Katmam

Daha kucuk nesneler, daha blyuk nesnelere kiyasla daha az piksel ve bilgi icermektedir. Bu
nedenle, daha yiiksek ¢ozuntrliklu 6zellik haritalari, kiigiik nesnelerin detaylarini korumada
daha etkilidir. YOLOV7-tiny’nin tipik olarak 20x20, 40x40, 80x80 gibi ¢oziiniirliiklerde
Ozellik haritalar1 kullandig1 baglaminda, i¢ mekanlarda drone’la insan tespiti yapan modelde,
kiicik nesnelerin tespit zorlugu, tespit bashgini degistirerek ele alimmistir. YOLOv7-tiny
modeli c¢esitli uygulamalarda yetkinligini gosterse de evrisim tabanli 0zellik ¢ikarma
mekanizmasi kii¢liik nesnelerin tespit performansini sinirlamaktadir. Ag derinligi arttikga,
Ozellik haritas1 ¢oziiniirligii azalmakta ve kiiciik hedeflerin tespitinde potansiyel dogruluk

eksikliklerine yol agmaktadir.
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Sekil 4.2. Tez kapsaminda gelistirilen modelin kiiglik obje tespit katmani

Orijinal YOLOv7-tiny modeli 20x20, 40x40, 80x80 c¢oziiniirliigiinde U¢ tespit bashigi
icermektedir. Temel modele yeni bir kii¢iik nesne tespit katmani eklenmistir. Bu katman,
temel modeldeki P2 katmanina benzer ve 160x160 coziiniirliige sahiptir, bdylece daha
detayli 0zellikler saglamakla birlikte karmasik i¢ mekan ortamlarinda daha kiglk hedeflerin
tespitine olanak tanimaktadir. Bu katman, i¢ mekanlardaki degisken ve siklikla kalabalik
arka planlarda insan figiirlerinin tespit yetenegini artirmak i¢in YOLOvV7-tiny modeline
entegre edilmistir. Bu ekleme, modelin daha kiiguk hedefler icin tespit performansini sadece
iyilestirmekle kalmamig, ayni zamanda daha buyik hedefler igin dogrulugunu da
korumustur. Yiiksek ¢oziiniirliikli 6zellik haritasina sahip P2 katmani tespit baslhignin
entegrasyonu, Ozellikle 6lgek degiskenligi ve diisiik aydinlatma, gdlge kaplamasi gibi i¢
mekan senaryolarinda karsilasilan zorluklar1 ele almakta etkili olmustur. Kiglk nesne
katmaninin eklenmesiyle birlikte, modelin tespit mimarisi artik 20x20, 40x40, 80x80 ve yeni

eklenen 160x160 ¢oziiniirliigiinde basliklar1 icermektedir. Tespit basliklarindaki bu
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genisleme, modelin 6zellikle i¢ mekan ortamlarinda daha kiigiik nesneleri tespit etmede
etkinligini artirarak, ¢esitli boyutlardaki nesneleri dogru bir sekilde tanimlama kapasitesini

onemli 6lglide gelistirmistir.

4.2. Mekansal Piramit Havuzlama (SPP)

YOLOV7-tiny sinir ag1 modelinde, Uzamsal Piramit Havuzlama (SPP) [97] modull entegre
edilmistir ve bu modiil, ¢esitli dlceklerde havuzlama islemleri gerceklestirmektedir. SPP,
son evrigimli katmandan sonra konumlandirilmis olup, Sekil 4.3’te gosterilen goriintiiniin
farkli bolgelerinden baglamsal bilgileri toplamaktadwr. Bu uygulama, gorintli igindeki
degisen Olgeklere uyum saglamak icin farkli pencere boyutlar1 ve adimlar1 kullanarak,
Ozellik haritalarinin ¢oklu temsillerini tiretmektedir. Bu cok 6lgekli havuzlama yaklagima,
ozellikle ayn1 sahnede insan figiirlerinin boyutlarmimn biiyiik 6lciide farkhilik gdsterdigi
durumlar igin oldukca yararlidir. Ornegin, bir oda senaryosunda, IHAya daha yakin olan bir
kisi daha biiyiik goriinebilirken, daha uzakta olan biri daha kii¢iik goriinebilir. SPP’nin bu
uygulanmasi, modelin her iki senaryodaki ilgili 6zelliklerini etkili bir sekilde yakalamasini
saglayarak, kameradan farkli mesafelerde insan tespit yeteneklerini artirmaktadir. YOLOV7-
tiny mimarisinde, SPP modull, Cross Stage Partial Spatial Pyramid Pooling (CSPSPP) [98]
olarak giincellenmistir. Geleneksel SPP’nin bir evrimi olan CSPSPP, bir CSP (Cross Stage
Partial) yapisini igermekte ve egitilen veri seti i¢in gelistirilmis performans sunmaktadir.
CSPSPP, 6zellik temsilini 6nemli 6lgiide gelistirirken, ayn1 zamanda parametre sayisini ve

hesaplama yiikiinii artirmaktadir.

N

‘CSPSPPF C f> MaxPooling —»Concat—y,.  cgM  —>Concat——>  CBM

Sekil 4.3. Tez kapsaminda gelistirilen modele CSPSPPF entegrasyonu
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Ote yandan, SPPF (SPP-Hizl1) [98], SPP’deki paralel havuzlama islemlerini seri bir diizene
yerlestirerek verimliligi optimize etmektedir. Bu yaklagim, ardisik 5x5 havuzlama
katmanlarini Kullanarak gerceklestirilir. Burada iki katman tek bir 9x9 havuzlama katmanina
ve li¢li bir 13x13 katmana esdegerdir. Bu seri yontem, paralel havuzlamanm etkinligini
korumanin yani sira, islem verimliligini ve tespit dogrulugunu artirmaktadir. YOLOv7-tiny
modelinde model dogrulugunu ve 6zellik fuzyonunun verimliligini artirmak amaciyla SPPF
benimsenmistir. Diislik hesaplama yiikii nedeniyle, bu yaklasim, u¢ cihazlarinda gercek

zamanli tespit modelleri kapsaminda performans saglamaktadir.
4.3. Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function)

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda oldukga dnemli bir rol oynamaktadirlar. Bu
fonksiyonlar, bir néronun ¢iktisini hesaplamak i¢in kullanilan matematiksel islemleri ifade
etmektedirler. Bir sinir agindaki her noron, girdi sinyallerini toplar, bu toplami bir
aktivasyon fonksiyonuna sokar ve bir ¢ikti tiretir. Bu ¢ikt1, agmn bir sonraki katmanindaki
noronlara girdi olarak iletilir. Aktivasyon fonksiyonlarinin temel amaci, modelin dogrusal
olmayan karmasik desenleri 6grenebilmesini saglamaktir. Eger aktivasyon fonksiyonlar1
kullanilmasaydi, sinir ag1 aslinda bir dizi lineer islemden ibaret olurdu ve bu da modelin
yalnizca lineer problemleri ¢ozebilecegi anlamina gelirdi. Bu sebepten dolay1 aktivasyon

fonksiyonlari sinir aglar1 i¢in olduk¢a 6nemli bir matematiksel hesaplamalardir.

Sigmoid Leaky RelLU

tanh RelLU

Sekil 4.4. Aktivasyon fonksiyon grafikleri [99]

Aktivasyon fonksiyonlari, modelin egitimi sirasinda kullanildig: gibi, ¢iktiyr siniflandirma
ya da regresyon gibi belirli bir araliga sikistirmak icin de kullanilmaktadir. Ornegin, bir

siniflandirma problemi icin, ¢iktiy1 0 ile 1 arasinda bir degere sikistirmak, bir olasilik olarak
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yorumlanabilmektedir. Giincel literatiirdeki en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve
karsilastirmalart alt basliklarda anlatilmigtir. BOlum 4.3.6’da ise segilen aktivasyon

fonksiyonunun karsilastirmasi ve avantajlarma yer verilmistir.
4.3.1. Sigmoid

Sigmoid [100] aktivasyon fonksiyonu, 6zellikle derin 6grenme ve yapay sinir aglarmdaki
erken donem ¢aligmalarda siklikla tercih edilen bir aktivasyon fonksiyonudur. Matematiksel
ifadesi Es. 4.1°deki gibi tanimlanir. Bu fonksiyonun ¢iktis1 her zaman 0 ile 1 arasinda bir
deger alir, bu nedenle 6zellikle ikili smiflandirma problemlerinde ¢ikt1 katmaninda kullanimi
icin idealdir ¢iinkii ¢iktiy1 olasilik gibi yorumlamak mimkindir. Sigmoid fonksiyonunun
en belirgin 6zelligi, herhangi bir gercek sayiy1 alip O ile 1 arasinda bir degere sikistirmasidir.
Bu o6zellik, ¢iktilarm belirli bir aralikta normallestirilmesini saglamakta ve agin egitimi

sirasinda daha stabil bir gradyan akisi elde edilmesine yardimc1 olmaktadir.

1
1+e™*

fx) =

(4.1)

Ancak, sigmoid fonksiyonunun bazi dezavantajlar1 da vardir. Bunlardan en 6nemlisi, derin
aglarda gradyan kayb1 (gradient vanishing) sorununa yol agabilmesidir. Bu durum, agin
derin katmanlarinda gradyanlarn ¢ok diisik degerlere diismesi ve bdylece agirliklarin
guncellenmesi sirasinda etkili bir 6grenmenin gergeklesmemesi durumudur. Ayrica, sigmoid
fonksiyonu, x degerleri ¢ok yiiksek veya cok diisiik oldugunda doyuma ulasir, bu da
gradyanlarin neredeyse sifira diismesine neden olur. Bu durum, agin egitim sirasinda hizl
bir sekilde 6grenme yetenegini kaybetmesine yol agabilmektedir. Sigmoid fonksiyonunun
simetrik olmamas1 da bir baska dezavantajlardandir. Optimizasyon sirasinda agirlik
glincellemelerinin dengesiz bir sekilde yapilmasina ve egitim surecinin yavaslamasina neden
olabilmektedir. Son galigmalarda bu ve benzeri dezavantajlar1 nedeniyle, bircok uygulamada

ReLU ve tlrevleri gibi diger aktivasyon fonksiyonlari sigmoid’in yerini almiglardur.

4.3.2. ReLLU (Rectified Linear Unit)

ReLU [101] derin &grenme modellerinde yaygmn olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Matematiksel olarak Es. 4.2’deki gibi ifade edilir. Bu fonksiyonun temel

ozelligi, girdi olarak aldig1 degerin sifirdan buyik olmas: durumunda bu degeri dogrudan
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cikt1 olarak vermesi, sifirdan kiiguk ya da esit olmas1 durumunda ise ¢iktinin sifir olmasidir.
ReLU’nun yaygm kullanilmasmm temel sebeplerinden biri, hesaplama agisindan basit
olmasi ve gradyan kaybi (gradient vanishing) problemine karsi daha dayanikli olmasidir.
Geleneksel aktivasyon fonksiyonlari, 6zellikle derin aglarda, agirlik ve bias degerlerinin
guncellenmesi sirasinda gradyanlarin diisiik olmasina sebep olabilmektedir. Bu durum,

Ogrenme siirecinin yavaglamasina veya tamamen durmasina neden olabilmektedir.

f(x) = max(0, x) 4.2)

Ancak, ReLU kullamildiginda, pozitif girdiler i¢in gradyan daima 1 oldugundan, bu tiir bir
gradyan kayb1 sorunu minimalize edilmektedir. Bununla birlikte, ReLU’ nun sifirdan kiiciik
degerler i¢in ¢iktmin sifir olmasi, bazi noronlarin aktivasyon sirasinda tamamen sifira
diiserek ‘6lii noron’ problemine yol agabilecegi bilinmektedir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla
Leaky ReLU gibi varyasyonlar gelistirilmistir. Ancak, ReLU’nun sagladig1 basitlik ve
etkinlik, onu derin 6grenme alaninda en sik kullanilan aktivasyon fonsiyonu haline

getirmistir.

4.3.3. Tanh (Hyperbolic Tangent)

Hiperbolik tanjant (tanh) [100] aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarinda siklikla
kullanilan bir bagka aktivasyon fonksiyonudur. Matematiksel olarak Es. 4.3 deki gibi ifade
edilir. Tanh fonksiyonunun ¢iktis1 -1 ile 1 arasmda degisir, bu da onu 6zellikle gizli
katmanlarda kullanim igin uygun hale getirmektedir. Sigmoid fonksiyonuna benzer bir
yaptya sahip olmasma ragmen, tanh fonksiyonunun sifir etrafinda simetrik olmasi dnemli
bir avantaj saglamaktadir. Bu simetri, agin egitimi sirasinda gradyanlarin daha etkili bir
sekilde yayilmasina yardimci olabilmektedir ve negatif girdiler de dikkate alinarak agin

ogrenme slreci daha dengeli hale getirilebilmektedir.

2
1+e—2x

f(x) =tanh (x) =

~1 (4.3)

Tanh fonksiyonunun avantajlarindan birisi de ¢ikt1 degerlerinin genis bir aralikta olmasidir.
Modelin ¢esitli durumlar1 daha detayli bir sekilde 6grenmesine olanak tanimaktadir. Ayni
zamanda aktivasyonlarm ortalama degerinin sifira daha yakin olmasini saglar. Bu 0zellik,

agm egitim slrecinde optimizasyon algoritmalarinin daha hizli ve etkili bir sekilde
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calismasina yardimci olabilmekle birlikte agirlik glncellemelerini de daha dengeli bir
sekilde gerceklestirebilmektedir. Ancak tanh fonksiyonu da sigmoid gibi gradyan kayb1
sorunuyla kars1 karstya kalabilmektedir. Bu, 6zellikle derin aglarda, aktivasyon degerleri
cok yiiksek veya cok diisiik oldugunda gradyanlarin sifira yaklagmasi ve dolayisiyla agirlik

gtincellemelerinin etkisiz hale gelmesi durumudur.
4.3.4 Leaky ReLU (Leaky Rectified Linear Unit)

Leaky ReLU [102], ReLU aktivasyon fonksiyonunun bir varyasyonu olup, ReLU’nun
sifirdan kiiciik degerler i¢in tamamen sifira esit olmasi problemine bir ¢6ziim sunmaktadir.
Matematiksel olarak, Leaky ReLU fonksiyonu Es. 4.4’deki gibi tanimlanir. Burada a ¢ok
kiglk bir pozitif degerdir (genellikle 0.01 gibi). Bu kii¢iik egim, fonksiyonun negatif girdiler
icin de bir miktar aktivasyon sinyali gecirmesine izin vermekte ve ‘0lii ndron’ sorununu
azaltmaktadir. Boylece modelin daha fazla bilgiyi korumasina olanak tanimaktadir.

fx) = {x x>0

4.4
ax x<0 (4.4)

Leaky ReLU’nun temel avantaji, ReLU’ya gore daha fazla esneklik sunmasi ve negatif
girdilerde tamamen sifir olmamasidir. Bu 6zellik, derin 6grenme modellerinde, 6zellikle
derin ve karmasik ag yapilarinda 6grenme kapasitesini ve modelin genelleme yetenegini
artrrabilmektedir. Negatif degerler i¢in kiiciik bir egim kullanmak, agm sadece pozitif
aktivasyonlar1 degil, ayn1 zamanda negatif aktivasyonlar1 da 6grenmesine ve bunlar1 sonraki
katmanlara aktarmasina izin verir, bdylece modelin tiim potansiyel bilgileri kullanmasina
olanak tanimaktadir. Ozellikle derin sinir aglarinda, ReLU’nun neden olabilecegi gradyan
kayb1 ve 6lii ndron problemlerini azaltmaya yardimeci olabilmektedir. Ancak, a degerinin
se¢cimi Onemlidir; ¢ok diisiik bir deger, aktivasyon fonksiyonunun ReLU’ya ¢ok benzer
davranmasma neden olabilirken, ¢ok yliksek bir deger modelin egitim siirecini olumsuz

etkileyebilmektedir.
4.3.5. Mish

Mish [103] aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme alaninda nispeten yeni bir yenilik olarak
ortaya ¢ikmis ve Ozellikle karmasik yapay sinir aglar1 modellerinde dikkat ¢ekici sonuglar

elde etmistir. Mish, kendisini girdi olarak alan bir fonksiyonun ¢iktisini hiperbolik tanjant
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fonksiyonu (tanh) ile isleyerek elde edilen bir degerin orijinal girdi ile ¢arpmmi olarak
tanimlanir. Matematiksel ifadesi Es. 4.5°deki gibi verilmektedir. Bu ifade, ayn1 zamanda x -

tanh(softplus(x)) olarak da bilinir ve softplus fonksiyonu (n(1 + e*) olarak tanimlanir.

f(x) = x - tanh(In(1 + e%)) (4.5)

Mish fonksiyonunun temel avantaji, dogrusal olmayisi (non-lineer) ve plriizsiz gegisleri ile
modelin daha karmasik 6grenme desenlerini kavrayabilmesine olanak tanimasidir. Ayrica
negatif degerlere de duyarli olmasi ve bu degerler iizerinde sifirdan farkli bir ¢ikti tiretmesi
sayesinde, derin 6grenme modellerinin daha zengin bilgi temsili gelistirmesine yardimci
olmaktadir. Mish, bu Ozellikleriyle, ReLU ve diger varyantlar1 gibi aktivasyon
fonksiyonlarmin karsilastigi 6lii ndéron problemine karsi da daha dayanikli bir alternatif

yontem olarak degerlendirilmektedir.

Mish aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasinin bir diger 6nemli avantaji, derin aglarda
gradyan akisinin iyilestirilmesine katkida bulunmasidir. Mish’in stirekli ve tiirevlenebilir bir
yapiya sahip olmasi, gradyanlarm agin derin katmanlarina etkili bir sekilde yayilmasini
saglamakla birlikte egitim sirasimda daha hizli ve kararli bir 6grenme sUreci manasi
tasimaktadir. Bu yetenekleriyle Mish fonksiyonu, 6zellikle derin ve karmasik modellerin
egitiminde, agmn farkli bolimleri arasinda bilginin etkin bir sekilde aktarilmasmi ve

dolayisiyla daha iyi performans elde edilmesini miimkiin kilmaktadir.

4.3.6. Sonug ve Karsilastirma

Mish aktivasyon fonksiyonunun, simirli sayida parametre ve hesaplama gereksinimiyle 6ne
cikan hafif bir modelde (YOLOV7-tiny) kullanilmasi, modelin performansmi artirmada
onemli bir gelistirme olarak degerlendirilmekle birlikte dagitim maliyetlerini de
yiukseltmemektedir. Leaky ReLU nun aksine, Mish pozitif ve negatif giris degerleri arasinda
daha sorunsuz bir ge¢is saglayarak, daha az sayida fakat daha etkili 6zellik ¢ikarma iglemine
olanak tanimaktadir. Mish’in kullanimi, piiriizsiiz bir gradyan akis1 saglamakla birlikte
karmagik desenlerin tespiti ve siniflandirilmasinda da kritik Gneme sahip olan genis bir néron
aktivasyon durumu yelpazesine erisimi mimkun kilmaktadir. Ayrica, Mish, Leaky ReLLU’ya
kiyasla inaktif noron riskini daha etkin bir sekilde azaltir, bu da 6grenme siirecini tiim ag

boyunca daha dinamik bir hale getirmektedir. Mish ile giiclendirilen model, yalnizca daha
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Iyl 6grenme ve performans sergilemekle kalmaz ayni zamanda deneysel caligmalarla da
desteklenen gelistirilmis verimlilik ve genellestirme yetisi katmaktadir. Bu avantajlar,
hesaplama verimliliginden 6diin verilmeden saglandig1 i¢in modelin hafiflik yapisinin da

korunmasi mimkiin olmaktadir.

. CBM [ > —>Comw —> BN —>{  Mish | 3
| v

Sekil 4.5. Tez kapsaminda gelistirilen modelin Mish aktivasyon fonksiyonu kullanimi

Sekil 4.6’da Mish aktivasyon fonksiyonunun [-5, 5] araligindaki x degerleri i¢in grafigini
sergilemekte ve bu fonksiyonun temel 6zelliklerini grafiksel olarak ortaya koymaktadir. X
degeri pozitif x-ekseni boyunca arttik¢a, Mish fonksiyonunun degeri surekli olarak ytkselir
ve bu durum genellikle smirli aktivasyon fonksiyonlarinda karsilasilan doygunluk
sorunlarini etkili bir sekilde engeller. Bu smirsiz artig, sinir aglariin 6grenme siirecinde
kritik dneme sahip olan saglam bir gradyan akisin1 desteklemektedir. Ote yandan, x negatif
x-ekseni boyunca azaldik¢a, Mish fonksiyonunun degeri yavas¢a sifira yaklasmaktadir.
Ancak, Leaky ReLU fonksiyonunun karakteristik Ozellikleri dikkate alindiginda Mish
fonksiyonunun keskin bir sekilde sifira yaklastigi gézlemlenemez. Bu yavas sifira yaklagim,
Ozellikle hafif negatif degerlerde Mish’in plrlzsiz bir gradyan akisini korumasini
saglamakla birlikte agin, ReLU’nun keskin sifir kesiminden kaynaklanan kisitlamalardan
bagimsiz olarak daha genis bir giris verisi yelpazesinden 6grenme kapasitesini arttirdigi
gOzlemlenmektedir. Mish fonksiyonunun bu benzersiz 6zelligi, derin 6grenme modellerinde
degerli bir kaynak olarak on plana ¢ikmakla birlikte genel ag performansi ile 6grenme

dinamiklerinde de iyilesmelere dnemli katkida da bulunur.
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Sekil 4.6. Mish ve LeakyReL U aktivasyon fonksiyonu grafiksel karsilastirmasi

Sonug olarak tez kapsaminda gelistirilen model olan YOLO-IHD’de baz versiyondaki
LeakyReLU yerine Mish aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Kapali ortamlarda drone ile
insan tespiti gibi spesifik uygulamalar s6z konusu oldugunda, Mish aktivasyon
fonksiyonunun sundugu avantajlar sayesinde, modelin ¢esitli 151k kosullar1, perspektifler ve
insan pozisyonlar1 gibi karmasik senaryolar1 daha etkili bir sekilde isleyebildigi yapilan
deneylerle gozlemlenmistir. Bu tiir uygulamalarda, modelin hassasiyet ve dogrulugunun
maksimize edilmesi kritik 6neme sahiptir ve Mish gibi gelismis aktivasyon fonksiyonlari,

bu hedeflere ulasmada 6nemli bir rol Gstelenmektedir.

4.4. Veri Artirnm (Data Augmentation)

Data augmentation, yapay zeka ve ozellikle goriintii isleme alaninda modelin genelleme
yetenegini artirma Ve overfitting’i Onleme amaciyla kritik bir éneme sahiptir. Kapali
alanlarda drone ile insan tespiti gibi spesifik ve zorlu gérevlerde, modelin gesitli aydinlatma
kosullari, farkli agilardan alinmis goriintiiler ve insanlarin farkl pozisyonlar: gibi genis bir
veri yelpazesinde basarili olabilmesi i¢in data augmentation olmazsa olmaz bir yontemdir.
Bu ybntem, mevcut veri setinin matematiksel ve geometrik doniisiimler kullanilarak

genisletilmesini ifade etmektedir. Boylece, model daha robust (saglam) ve genellestirilebilir
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hale gelmektedir. Kapali alanlarda gergeklestirilen insan tespitinde, ¢esitli engeller,
golgeleme efektleri ve 151k degisiklikleri gibi zorluklarla karsilasildiginda, veri artirimi bu

tir senaryolarda modelin daha iyi performans gdstermesini saglamaktadir [104].

Data augmentation’in 6nemli noktalarindan birisi de uygulanacak tekniklerin ¢esitliligidir.
Ornegin, goriintii dondiirme, dlgeklendirme, kesme, renk degisimi gibi yontemler modelin
farkli gorinimlere adaptasyonunu saglar. YOLO-IHD gibi 0zel olarak gelistirilen
algoritmalar icin, bu tekniklerin dogru bir sekilde secilmesi ve uygulanmasi, algoritmanin
bagarisinda 6nemli bir belirleyici faktordir. Kapali alanlarda insan tespiti yaparken,
algoritmanin ¢esitli pozisyonlari, kiyafetleri ve aydinlatma kosullarin1 genelleyebilmesi igin
bu tiir bir veri ¢esitliligi hayati 6nem tasir. Ancak, veri artirimi uygularken dikkat edilmesi
gereken hususlar vardir. Bu hususlardan en 6nemlisi ise agir1 veya yanhs uygulanan teknikler
modelin gercek dlinya senaryolarindan uzaklagsmasina ve yanlis Ogrenmesine neden
olabilmektedir. Bu nedenle, artirim tekniklerinin se¢cimi ve parametrelerinin ayarlanmasi,

derin 6grenme tespit modellerinde dikkat edilmesi gereken 6nemli bir adimdir.

Data augmentation’in avantajlar1 arasinda modelin genelleme kabiliyetinin artirilmasi ve
daha cesitli veri lizerinde egitilmesi yer alirken, potansiyel dezavantajlar olarak veri setinin
yapay olarak genisletilmesi sonucu modelin gercek diinyaya asir1 uyum saglayamama
ihtimali  bulunmaktadir. Ozellikle YOLO-IHD gibi &zellestirilmis algoritmalarin
gelistirilmesi slrecinde, data augmentation dogru bir sekilde kullanildiginda, kapali
alanlarda drone ile insan tespitinde énemli basarilar elde edilebilmektedir. Bu algoritmalarin
basarisini artirmak i¢in data augmentation, modelin karsilasabilecegi cesitli senaryolara
adaptasyonunu saglar ve boylece daha glivenilir ve dogru tespitler yapilmasina olanak tanir.
Sonu¢ olarak, data augmentation, kapali alanlarda drone ile insan tespiti gibi zorlu
gorevlerde basartya ulasmak i¢in vazgecilmez bir yontemdir. Bu teknik, algoritmalarin
gercek diinya kosullarinda karsilasacagi zorluklara karsi daha direngli olmasini saglayarak,

tespit sistemlerinin dogruluk yizdelerini 6nemli 6l¢ude iyilestirmektedir.

Kapali alanlarda drone ile insan tespiti i¢in veri artirim yontemleri 6zenle secilmelidir, ¢lnkd
kapali mekanlarin kendine 6zgin zorluklar1 bulunmaktadir. Bu zorluklar arasinda diistik 151k
kosullari, dar alanlarda manevra yapma gerekliligi ve cesitli engellerin  varhigi
sOylenebilmektedir. Bu baglamda, 6zellikle aydilatma ve perspektif ¢esitliligi saglayan veri

artirim teknikleri blyik 6nem tasimaktadir. Ornegin, rastgele parlaklik ve kontrast
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ayarlamalar1 yapmak, modelin farkli 1g1k kosullarina adaptasyonunu artirabilmekte ve diisiik
1sikta veya golge alanlarda insanlar1 daha etkili bir sekilde tespit etmesini saglamaktadir.
Perspektif dontisiimii, modelin farkli acilardan ve yiiksekliklerden alman gorintulerle
egitilmesine olanak tanir, bu da drone’un farkli ugus ylksekliklerinden insanlari tespit etme

kabiliyetini gelistirir.

Bu calismada, modelin performansint maksimize etmek amaciyla, veri setinin kalitesi ve
cesitliligini artrma ydntemleri iizerinde 6zellikle durulmustur. Ozellikle kapali alanlarda
drone ile insan tespiti yapilirken karsilasilan zorluklar g6z 6niinde bulundurularak, parlaklik
ve kontrast ayarlamalari ile stratejik bulaniklik efektlerinin uygulanmasi, veri setini gergek
dinya kosullarm1 daha iyi temsil edecek sekilde artirilmistir. Bu teknikler, i¢ mekan
tespitleri i¢in kullanilan modellerin egitiminde kritik 6neme sahiptirler. Ciinkii degisken
aydinlatma kosullari, karmasik arka plan yapilar1 ve gesitli mekansal diizenlemeler gibi
benzersiz i¢ mekan zorluklariyla basa ¢ikmak icin gerekli olan gesitliligi ve kosullari
saglamaktadir. Parlaklik ve kontrast ayarlamalari, kapali alanlari vazgecilmez 6zelligi olan
farkli aydinlatma kosullarin taklit etme yetenegi ile modelin bu kosullara adaptasyonunu
tyilestirmektedir. Boylece, modelin farkl 1s1k seviyelerinde insanlar1 tespit etme kabiliyeti
onemli 6lclide artirilir. Ayrica, bulamklik efektlerinin uygulanmasi, IHA kamerasmim
hareketinden kaynaklanabilecek veya odak degisikliklerinden oGtiirii meydana gelebilecek
ger¢ek diinya senaryolarini simiile etmek i¢in oldukca etkilidir. Bu tiir bir veri artirma,
modelin hareket halindeyken veya odaklanma sorunlariyla karsilastiginda bile insanlar1

etkili bir sekilde tespit kabiliyetini gelistirmektedir.

Calisma kapsaminda uygulanan veri artirma stratejileri tez kapsaminda olusturulan IHD veri
setinin dagilim1 ve Ozellikleri g6z o©Onunde bulundurularak asagidaki bagliklarda

belirtilmistir.

Parlaklik Artirimi

Bu teknik, resimlerin parlaklik seviyelerini artirarak daha aydmlik kosullar1 simile
etmektedir. Kapah alanlarda aydmlatma kosullar1 degisken olabilmektedir. Ornegin, bir oda
gun 1sigindan dolayr bir anda parlak hale gelebilir veya yapay isiklandirma aniden
degisebilmektedir. Parlaklik artrimi uygulayarak, modelin bu tir ani aydinlatma

degisikliklerinde insanlar1 tespit etme yetenegi gelistirmesi hedeflenmistir. Bu, 6zellikle dis



66

ortam ile i¢ ortam arasindaki gegisleri iceren veya pencerelerden gelen dogal 1s181n degisken
oldugu alanlar igin oldukca 6nemlidir. Bu gercevede veri setindeki daha zayif isiklandirilmis

kosullar1 olan “Normal-Koyu” ve “Aydinlik-Normal-Koyu” resimlerde uygulanmustir.

Azaltilmis Kontrast

Azaltilmis kontrast teknigi, nesneler arasindaki renk ve ton farklarini azaltarak daha diisiik
kontrasth kosullar1 simiile etmektedir. Ozellikle kapali alanlarda yetersiz veya esit olmayan
aydinlatma kosullarinda faydalidir. Nesneler ve arka plan arasindaki ayrim azaldiginda,
modelin farkli kontrast seviyelerine karsi duyarliligi da artmaktadir ve bdylece diisiik
kontrastli ortamlarda insanlar1 algilama kabiliyeti de gelismektedir. Bu gergevede veri
setindeki daha zayif 1siklandirilmis kosullart olan “Aydinlik—Koyu” ve “Normal-Koyu”
resimlerde uygulanmistir ancak daha parlak kosullardaki resimlere daha az siklikta

uygulanmistir.

Bulanik

Bulaniklik teknigi, hareket bulanikhigi veya odak disi bulanikligi gibi gercek diinya
kosullarmi taklit etmektedir. Hem hareketli drone’lar tarafindan alinan gorintilerde hem de
hareket halindeki insanlar1 tespit etme durumlarinda oldukga etkilidir. Hareket eden bir
drone’un kamerasi1 bazen bulanik goriintiiler yakalayabilir ve bulanik artirimi, modelin bu
tir bulanik goruntilerde bile nesneleri tespit edebilmesi icin gerekli adaptasyonu
saglamaktadir. Bu ¢er¢evede Ozellikle hareketin veya odak dis1 durumlarin sik¢a yasandigi

i¢c mekanlarda ve isiklandirma kosullarinin tamaminda uygulanmustir.

Uyqulama Stratejisi

e Artirilmis Parlaklik: Toplam veri setinin yaklasik %19’unda uygulanmis ve 2.431

adet gortnti elde edilmistir. (Ozellikle “Normal-Koyu” ve “Aydmlik-Normal-
Koyu” resimlerde)

e Azaltilmis Kontrast: Toplam veri setinin yaklasik %20’sinde uygulanmis ve 2.562

adet goruntii elde edilmistir. (Ozellikle “Aydmlik—Koyu” ve “Normal-Koyu”

resimlerde)
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e Bulanik: Toplam veri setinin yaklasik %34 ’{inde uygulanmig ve 4.357 adet goriintii

elde edilmistir. (Ozellikle i¢ mekan ve 1siklandirma kosullarinmn tamamini igeren

resimlerde)

Sekil 4.7. UAVHuman veri seti (1), UAV123 veri seti (2-3), 6zgln toplanan veri seti (4),
orijinal gorintu (A), artirilmig parlaklik (B), azaltilmis kontrast (C), bulanik (D)

Sonug olarak, uygulanan teknikler ile model, farkli aydinlatma kosullari, karmasik arka
planlar ve gesitli mekansal diizenlemeler altinda insanlar1 tespit etme konusunda onemli
olclide daha basarili olmustur. Veri artrma tekniklerinin akillica uygulanmasi, [HA
uygulamalar1 igin gucld, uyumlu ve dogru bir i¢ mekan insan tespit sisteminin
gelistirilmesinde hayati bir rol oynamaktadir. Bu yaklagim, kapali alanlarda drone ile insan

tespiti gergeklestiren sistemlerin gercek dinya kosullarina olan adaptasyonunu ve
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dolayistyla genel performansini 6nemli dl¢iide iyilestirmektedir. Tez kapsaminda IHD Veri
Seti ilizerinde yapilan veri artirma teknigi, modelin ¢esitlilige olan adaptasyonunu ve bu
tekniklerin uygulanmasimim ne kadar 6nemli oldugunun kanit1 niteligindedir. Veri setlerinin
detaylar1 ve bu tekniklerin uygulamasmin etkileri, tezin ilerleyen boliimlerinde, 6zellikle

B6lim 5°de, daha detayli bir sekilde sunulmustur.

4.5. YOLO-IHD: Onerilen Tespit Modeli Mimarisi Karsilastirma

Tez calismasi kapsaminda, kaynak kisithh ug¢ cihazlar iizerinde drone ile gercek zamanlh
kapali alanlarda insan tespiti yapmak igin 6zel olarak gelistirilen model olan YOLO-IHD ile
baz model olan YOLOV7-tiny mimarisi Sekil 4.8’de gosterilmistir. Temel olarak baz model
YOLOvV/7-tiny modeli, gorintiler igerisindeki nesneleri tek bir ag gegisinde (forward pass)
algilayabilen bir derin 6grenme modelidir. Modelin adi “You Only Look Once”
kavrammdan gelmekte ve modelin gorintu (zerinde tek bir seferde tahminlerde
bulunabilmesi manasi tasimaktadir. Bu hizli islem kabiliyeti, YOLO modellerini gercek

zamanli uygulamalar icin 6nemli bir secenek haline getirmektedir.

Modelin ¢alisma prensibinin anlasilabilir olmasi i¢in 6ncelikle asagidaki modiillerin ve

yapilarin isleyisi sunulmustur.

e Backbone: Modelin temel kismidir ve 6zellik ¢ikarma islemini gergeklestirir. Cesitli
katmanlardan olusur ve girdi olarak aldigi gorintilerden karmasik 6zellikleri
ogrenmektedir.

e Neck: Backbone ve Prediction katmanlar1 arasindaki gegis bolimudir. Cesitli
Olceklerdeki 6zelliklerin bir araya getirilmesini ve islenmesini saglamaktadir.

e Prediction: Modelin ¢ikt: katmanidir. Bu bélimde, nesnelerin siniflar1 ve konumlari
hakkinda tahminler yapilmaktadir.

e DETECT: Bu kisimda, nesnelerin varhigi, siniflar1 ve sinirlayici kutular: (bounding
boxes) belirlenmektedir. Modelin son ¢iktisidir ve genellikle her bir siirlayici kutu
icin bir smif skoru, bir nesne varlig1 skoru ve kutunun koordinatlar1 icerin ¢ikti
uretilir.

e CBL: Convolutional Layer (Conv), Batch Normalization (BN) ve Leaky RelLU
aktivasyon fonksiyonundan olusan bir bloktur. Conv katmani, goriintiiniin farkh

bélgelerinde yerel 6zellikleri tespit etmek igin kiigik matrisler (filtreler) kullanir. Her
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filtre, belirli bir 6zelligi (6rnegin, kenarlar, kdseler veya dokular) algilamak iizere
egitilir. Goriintli lizerinde kaydirilarak farkli 6zellik haritalar: tretilir. BN ise her
katmandan ¢ikan aktivasyonlari dagilimini normallestiren bir yontemdir. Bu durum
icsel covaryans kaymasini (internal covariate shift) azaltir, yani egitim sirasinda her
katmanm girdi dagiliminin degismesini engeller ve boylece egitimi hizlandirir ve
daha yiiksek 6grenme hizlar1 kullanilmasina imkan tanir. Leaky ReLU, negatif
degerler icin kii¢iik bir egim saglayarak aktivasyon fonksiyonu olarak hizmet eder
ve 6lii néron problemini azaltir.

CBM: Convolutional Layer (Conv), Batch Normalization (BN) ve Mish aktivasyon
fonksiyonundan olusan bir bloktur. CBL’den farkli olarak Mish aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Genellikle ReLU’nun bir alternatifi olarak kullanilir.
ReLU’nun aksine, Mish negatif degerleri de korur ve sifirin altindaki degerler igin
de bir ¢ikt1 {iretir, bu da modelin negatif girdiler lizerinde bilgi kaybin1 azaltmasina
yardime1 olmaktadir. Mish aktivasyon fonksiyonu ile ilgili detayl: bilgi ve 6zellikler
Bolim 4.3.5.’te sunulmustur.

ELAN: Efficient Layer Aggregation Networks, ¢esitli katmanlardan gelen dzellikleri
verimli bir sekilde birlestiren bir yapidir. Bu yapi, derin 6grenme modellerinde
siklikla karsilasilan bir zorluk olan bilgi kaybini azaltmaya yardimci olmaktadir.
ELAN, Farklh katmanlardan elde edilen 6zellikleri toplayarak hem diisiik seviye
(detay) hem de ylksek seviye (soyut) bilgilerin daha iyi korunmasini ve
kullanilmasini saglamaktadir.

MaxPooling: Bu katman, 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmak icin kullanilir. Her
pooling penceresindeki maksimum degeri alir, boylece dnemli 6zellikleri korurken
veri miktarmi diistiriir.

Concat: Farkli katmanlardan gelen 6zellik haritalarini birlestirir. Bu islem, farkli
seviyelerdeki ozelliklerin bir arada kullanilmasini saglamaktadir, boylece model
daha zengin 6zellik bilgileri elde edebilmektedir.

UP: Bu terim genellikle 0zellik haritalarmi boyut olarak biyitme islemi olan
upsampling’i ifade eder. Genellikle transpoze konvoliisyonlar ya da en yakin komsu
(nearest neighbor) gibi yontemlerle gergeklestirilir.

CSPSPP: CSPNet (Cross Stage Partial Network), 6zellik haritalarmi iki yola ayirir
ve ardindan bir yoldaki 0zellikleri isledikten sonra tekrar birlestirir. Bu yontem, agin

daha verimli bir sekilde 6grenmesini ve daha hizli ¢alismasini saglar, ¢uinki gereksiz
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hesaplamalarin  Oniine gecilmistir. SPP  (Spatial Pyramid Pooling), 0zellik
haritalarinin gesitli boyutlardaki boliimlerini havuzlama islemine tabi tutar. Boylece
model, nesnelerin degisken boyutlarina kars1 daha dayanikli hale gelir. Ciinkii SPP,
sabit boyutlu bir ¢ikt1 Uretir ve bu ¢ikti, nesnenin orijinal boyutundan veya
konumundan bagimsizdir.

CSPSPPFE: Tez c¢alismasinda gelistirilen modelde kullanilan yontem olan
CSPSPPF’nin detaylar1 Boliim 4.2°de sunulmustur.

Bu kapsamda modelin ¢alisma prensibi asagida sunulmustur.

1. Giris ve Backbone

Giris: Modelin islemeye basladig1 yerdir. Burada, model bir goriintiiyli alir ve ilk
olarak goruntuden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in backbone agma sokar. Giris genellikle
belirli bir boyut ve dnceden islenmis formatta olmaktadir.

Backbone: Modelin 6zellik ¢ikarma bdlumadir. Buradaki katmanlar, c¢esitli
diizeylerdeki 6zellikleri (6rnegin, dokular, kenarlar, renk gecisleri) algilamak igin
tasarlanmistir. Backbone genellikle bir dizi CBM veya CBL blogundan olusur ve her
blok kendi filtre setine sahip konvolisyon katmanlari, normalizasyon’ ve aktivasyon
fonksiyonlar1 igerir. Backbone’un amaci, gériintiiniin karmasik bir temsilini elde

etmek ve yiiksek diizeyli 6zellikler ¢ikarmaktir.

2. Ozellik Birlestirme ve Boyutlandirma (Neck)

Ozellik Birlestirme: Cikarilan 6zellikler, farkli 6lceklerdeki bilgileri bir araya

getirmek i¢in birlestirilir. Bu durum hem kiigiik hem de biiyiik nesneleri algilama
yetenegini gelistirmektedir.

Bovutlandirma: Model, 6zellik haritalarini bazen kii¢iiltmek (downsampling veya
pooling) bazen de biiyiitmek (upsampling) i¢in islemler uygular. Bu siireg, detaylar
korurken 6zellik haritalarmi daha islenebilir hale getirir.

Neck: Bu boliim ayrica gesitli 6zellik ¢ikarma bloklarini (6rnegin CSPSPP veya E-
LAN) igerebilir ve 6zellik haritalarinin daha verimli bir sekilde birlestirilmesine ve

iletilmesine yardimci olur.

3. Tahmin (Prediction)

Modelin son katmanlaria yaklasirken, ¢ikarilan ve islenmis 0zellikler siniflandirma
ve sinirlayict kutularin (bounding boxes) koordinatlar1 gibi nesne tahminlerine

doniistiiriliir.
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Her bir smirlayict kutu i¢in bir sinif olasiligi, bir nesne varligi skoru ve kutunun
boyut ve konum koordinatlar1 hesaplanir.
Tahmin katmani, bu islemleri genellikle bir dizi 6zel katman (6rnegin,

konvolusyonel katmanlar) kullanarak yapmaktadir.

4. Algilama (Detection)

Algilama: Tahmin edilen smirlayici kutular ve simif skorlari, nihai algilama ¢iktisini
olusturmak Uzere islenir.

Filtreleme: Ayni nesneyi birden fazla kez algilamamak igin, non-maximum
suppression (NMS) gibi teknikler kullanilir ve en yiiksek skorlu sinirlayict kutular
secilir.

Algilama islemi, modelin ger¢ek diinya koordinatlarina uygun smnirlayici kutular ve

siiflart ile birlikte gorintu Gzerindeki nesneleri tanimasi saglanmaktadir.

5. Sonuglarm lyilestirilmesi ve Ciktu:

Modelin algiladig1 ¢iktilar Uzerinde iyilestirmeler yapilir. Ornegin, kutu boyutlarinmn
ayarlanmasi veya smiflandirma glvenilirliginin  artirilmast  gibi  islemler
gergeklestirilir.

Sonuglar, uygulama gereksinimlerine gore formatlanir ve sunulur. Bu, bir gorsel
iizerindeki nesnelerin etiketlenmesi, koordinatlarmin bir veri tabanma kaydedilmesi
veya bir uyar1 sistemi i¢cinde kullanilmas1 olabilmektedir. Tez ¢calismasindaki amag
ve kapsam geregi sonuglar dogrudan video akis1 Gizerinde gosterilmektedir.

Son olarak, modelin performansini artirmak icin geri bildirimler ve sirekli egitim ile

sonugclar tzerinde iyilestirmeler yapilir ve modelin dogrulugu arttirilir.

YOLOV/7-tiny, hafif ve hizli bir model olmasina ragmen, derin ve genis 6l¢ekli modellere

kiyasla yiiksek bir dogruluk saglamak icin tasarlanmstir. Ozellikle hafif cihazlarda ve

gercek zamanli uygulamalarda etkili bir sekilde ¢alismasi i¢in optimize edilmistir. Bu

durum, goruntileri tek bir kez isleyerek, yiksek hizda nesneleri algilamak ve smiflandirmak

icin karmasik matematiksel islemleri basarili bir sekilde gergeklestirebilen bir modeldir. Bu

modelde yapilan gelistirme ve iyilestirmelerle birlikte YOLO-IHD modeli ortaya

cikartilmistir. Baz modelde yapilan iyilestirmeler, mevcut modelin hizimi ve hafifligini

etkilemeden yiiksek basarim oranlartyla dogrulugu arttirmustir. Dogruluk oranlari, model

performansi, diger 6l¢limleme metrikleri ve sonuglar bir sonraki boliim olan Boliim 5.’te

detayli bir sekilde sunulmustur.
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Sekil 4.8. Baz model ile YOLO-IHD network mimarisi karsilagtirmasi
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5. DENEYLER VE BULGULAR

Tezin bu boliimiinde, arastirma siirecinin merkezinde yer alan deneyler ve elde edilen
bulgular kapsamh bir sekilde ele alinmustir. 1k olarak, deneyler i¢in temel olusturan veri
setlerinin se¢imi, hazirlanis sekli ve bu siireglerin dnemi detayli bir bicimde agiklanmustir.
Ozgiin olarak toplanmis Ve arastirmaya 6zel olarak hazirlanmis veri setleri, bu bolimiin odak
noktalarindan birini olusmaktadir. Literatlire 6nemli katkilar sunmasi beklenen kapali ortam
IHD veri setinin toplanma metodolojisi, igerigi ve 6zgilin 6zellikleri detaylandirilmistir.
Deneylerde kullanilan degerlendirme parametreleri ile egitim ortaminin segimi ve 0zellikleri
incelenmis, bu faktdrlerin arastirma sonuglarina etkisi tartisilmistir. Arastirmanin yenilik¢i
yonlerinden biri olan, drone teknolojisi iizerinde islev gosterebilen ve kapali ortamlarda
insan tespiti yapabilen YOLO-IHD modelinin gelistirilmesi stirecinde elde edilen bulgular,
giincel diger derin 6grenme modelleri ile kiyaslanmis ve bu kiyaslamalar YOLO-IHD
modelinin performansini, uygulama alanlarini ve potansiyel katkilarini degerlendirmek igin

kullanilmstir.
5.1. Veri Seti ve Hazirhk Sureci

Model gelistirme ¢alisgmasinda, 6zellikle insan tespiti i¢in i¢ mekan nesne tespiti konusunda
bir¢ok karmasik ortamla karsilasilmistir. Karmasik durumlar arasinda diisiik 1s1k kosullari,
bulanik girisler (kaynak kamera), yakin ¢ekim nesneler, ¢ok uzak nesneler, farkli insan
duruslar1 ve karigik insan kosullar1 bulunmaktadir. Bu senaryolarin iistesinden gelmek igin,
veri setinin kalitesine odaklanilmistir. Bu nedenle, egitim setinde dort veri seti kombinasyon

halinde kullanilmistir.

<object-class> <x> <y> <width> <height>

Sekil 5.1. YOLO etiketleme formati

Uzak mesafe nesneleri icin VisDrone Veri Seti [105], orta boyutlu nesneler icin UAV123
Veri Seti [106], i¢c mekan insan nesneleri igin UAVHuman Veri Seti [107] ve diisiik 151k,
bulanik sahneler, insanlarin farkli pozisyonlar1 ve farkli i¢c mekan karmasalar1 gibi karmagik
ortamlar igin 6zel olarak toplanan veri seti kullanilmistir. Egitim ic¢in veri setlerini
hazirlamak amaciyla, onlarin notasyonlart YOLO’ ’nun etiket txt formatina doniistiiriilmiis

(Sekil 5.1) ve egitim, dogrulama ve test dizinlerine ayrilmistir. Her dizinde egitim igin



74

‘images’ ve ‘labels’ alt dizinleri bulunmaktadir. Cizelge 5.1, karmasik ortamlarda optimal
egitim icin tasarlanmis 6zel karigik bir veri seti (IHD Veri seti) dahil olmak iizere veri

setlerinin dagilimini temsil etmektedir.

Cizelge 5.1. Calismalarda kullanilan veri seti dagilimi

Veri Seti Simif Egitim Seti | Dogrulama Seti | Test Seti | Toplam
VisDrone 10 6.471 548 3.190 10.209
UAVHuUman 1 (Insan) | 2.450 350 850 3.650
UAV123 1 (insan) | 21.756 3.567 9.356 34.679
Ozgin Toplanan | 1 (insan) | 1.647 205 426 2.278
IHD_Veri Seti 1 (Insan) | 9.405 1.533 1.787 12.725

5.1.1. VisDrone Veri Seti

Drone tabanli goriintii analizi i¢in 6zel olarak gelistirilmis olan VisDrone veri seti, ¢esitli
dronlardan elde edilen genis bir goriintii ve video dizileri koleksiyonunu barindirmaktadir.
Kentsel ve kirsal manzaralarin genis bir araligini, degisken hava kosullarin1 ve c¢esitli
nesneleri ve senaryolar1 kapsamasi nedeniyle, hava araci tabanli nesne tespiti gelistirme ve
degerlendirme c¢alismalari i¢in bu veri seti biiyiik 6nem tagimaktadir. VisDrone veri setinde
kargilasilan kiguk nesne tespiti, ylksek nesne yogunlugu ve karmasik arka plan
varyasyonlar1 gibi zorluklar (Sekil 5.2), modelin tespit kabiliyetlerinin test edilmesi i¢in
saglam bir ortam sunmaktadir. Veri setindeki nesne boyutlarinin yiiksek degiskenligi ve
hava perspektifine olan vurgu, drone tabanli gozetleme ve izleme uygulamalar1 igin modelin

dogrulugunu ve verimliligini artirmada benzersiz bir firsat olusturmaktadir.
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Sekil 5.2. VisDrone veri seti 6rnek goruntuleri

Veri setinin sundugu on farkli nesne siifi, aralarinda yaya, insan, bisiklet, araba, van,
kamyon, Ug tekerlekli bisiklet, tenteli t¢ tekerlekli bisiklet, otobiis ve motorun da bulundugu
kategorileri icermektedir. VisDrone veri setinin bu calismada kritik bir katk: saglamasi, uzak
hava perspektifinden ¢ekilmis kiiclik boyutlu insan nesnelerinin toplanmis olmasidir. Sekil

5.3’te doniistiiriilen ve hazirlanan VisDrone veri seti test setinin bir dizinini sunmaktadir.

B/ --- /VisDrone / VisDrone2019-DET-test-dev /

Name

BB annotations
B images

B labels

Bm labels_backup
I labels-filtered
[ labels.cache

Sekil 5.3. Visdrone test setinin dontstiiriilmiis dizini

5.1.2. UAVHuman Veri Seti

UAVHuman, hava perspektiflerinden insan tespiti ve aktivite tanima ilizerine yogunlasan
genis kapsamli bir veri seti olarak gelistirilmistir. Ic mekan sahneleri ve insan tabanli

eylemlerle ilgili olarak, insan gdzetimi gibi uygulamalarin ilerlemesi agisindan bu veri
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setinin kritik bir 6nemi bulunmaktadir. Farkli gevresel kosullarda yakalanmis genis bir insan
aktivitesi ve duruslar1 yelpazesi sunan UAVHuman (Sekil 5.4), insan tespit algoritmalarinin
egitilmesi ve test edilmesi i¢in zengin bir kaynak teskil etmektedir. Veri setinde yer alan
insan konularmin Olcek, yonelim ve yogunluk agisindan gosterdigi cesitlilik, tahmin
modellerinin 6zellikle karmagik ve dinamik senaryolarda yiiksek dogruluk ve giivenilirlik

sergileyebilmesi icin 6nemli zorluklar arz etmektedir.

Sekil 5.4. UAVHuman veri seti érnek gorintdleri

Modelin hava perspektiflerinden insanlar1 dogru bir sekilde tespit edebilmesi ve takip
edebilmesi yeteneginin artirilmasi amaciyla UAVHuman veri seti egitim siirecine dahil
edilmistir. Bu slireg, drone tabanl etkin insan gozetimi uygulamalari i¢in hayati énem
tasimaktadir. S6z konusu veri seti iginde “ActionRecognition” video setleri 6zel olarak
kullanilmig ve egitim siireci i¢in islenmistir. Videolar, cesitli i¢c mekan kosullarinda ve insan
figiirlerinin farkli pozisyonlarini igerecek sekilde kaydedilmistir. Veri setinin zenginligini
artirmak iizere, RGB videolarin yani sira Fisheye videolar da kullanima sunulmustur. Bu
veri setinin ¢aligmaya sagladigi temel katki, i¢ mekan hava goériiniimiinden biiyiik boyutlu

insan nesnelerinin saglanmasi olmustur.

5.1.3. UAV123 Veri seti

UAV123 veri seti, hava platformlarindan nesne takibi amaciyla 6zel olarak tasarlanmstir ve
insan modellemesine benzersiz bir perspektif kazandirmistir. Bu veri seti, nesnelerin farkli
cevresel kosullarda, ¢esitli irtifalar ve hizlar dahilinde takip edildigi senaryolari
barindirmaktadir. UAV123 veri setinin insan tespitindeki 0Onemi, gercek dlnya
uygulamalarinda modelin takip dogrulugunu ve giivenilirligini artirabilecek zengin dinamik

dizi koleksiyonunu saglamasmdan kaynaklanmaktadir. UAV123 veri seti tarafindan sunulan
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zorluklar arasinda, hizli nesne hareketleri, degisen dlgekler ve kaplamalar yer almaktadir;
bunlar etkili bir insan tespit modelinin gelistirilmesinde kritik faktorlerdir. Veri seti 6rnegi

Sekil 5.5°te gosterilmistir.

Sekil 5.5. UAV123 veri seti 6rnek goruntileri

UAV123 veri seti Uzerinde egitim ve degerlendirme yapilmasi, modelin nesne takibi
gorevlerindeki performansini artirmakla kalmayip, cesitli hava gdzetimi baglamlarinda
adaptasyonunu ve etkinligini de gii¢clendirmektedir. Bu veri setinin ¢alismaya sundugu temel
katki, hava goruniminden elde edilen orta 6lcekli insan nesnelerinin toplanmasindan

meydana gelmektedir.
5.1.4. Cahsma kapsaminda 0zguin toplanan veri seti

Kapali alanlarda drone ile insan tespiti, gtincel literattirde arastirma konusu pek bulunmayan
bir alandir. Insan tespit modelleri ve drone ile gelistirilmis obje tespit modelleri
bulunmaktadir ancak drone iizerinde calisabilen ve drone perspektifiyle 6zellikle kapali
alanlarda insan tespiti lizerine yapilmis bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu kapsamda, etkili
bir insan tespiti sistemi gelistirebilmek icin, 6zgin ve genis bir veri setine ihtiyag
duyulmaktadir. Kapali alanlar, isiklandirma, mekanin yapisi, engeller ve insanlarin konumu

gibi faktorlerin cesitliligi nedeniyle, agik alanlara gore daha karmasik senaryolar
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sunmaktadir. Bu nedenle, kapali alanlarda drone ile insan tespiti i¢in 0zel olarak tasarlanmis
veri setleri, algoritmanin bu karmasik ortamlarda dogru tahminler yapabilmesi i¢in hayati
Ooneme sahiptir. Veri toplama siirecinde, farkli 151k kosullari, mekan ¢esitliligi, insanlarin
pozisyonlar1 ve grup dinamikleri gibi faktorler dikkate alinmalidir. Bu ¢esitlilik, modelin
genellestirme yetenegini artirir ve gercek diinya senaryolarinda karsilasabilecegi durumlari

simule eder.

Hava platformlarmdan nesne tespiti i¢in mevcut veri setleri, genel olarak giiclii ve yaygin
senaryolar lizerine insa edilmistir. Ancak, diislik 151k kosullar1, farkli irtifalar ve bulanik i¢
mekan kosullar1 gibi daha 6zel durumlar s6z konusu oldugunda, bu veri setleri, i¢ mekan
insan tespit modellerinin optimal egitimi ve performans tespiti i¢in yeterli degillerdir. Bu
eksikligi gidermek amaciyla, bu ¢alismada, mevcut {i¢ veri setinin yani sira 6zgiin olarak
toplanan veri seti de dahil edilmistir. Ozguin olarak toplanan veri seti, magaralar, stadyumlar,
alisveris merkezleri, depolar ve ofisler gibi ¢esitli karmasik i¢c mekanlarindan toplanmistir.
Bu veri setinin gelistirilmesindeki temel hedef, ¢esitliligi artirarak, modelin gercek diinya i¢
mekan senaryolarinda etkin bir sekilde ¢alisabilmesini saglamaktir. Ek olarak, 6zgiin veri
seti, dronlarin hareket swrasinda yasadigi titresimleri yansitan bulanik gorintiler de
icermektedir. Ciinkli birgcok gercek zamanl uygulama, nesne tespitinde bulanik piksellere
ve diisiik kaliteye sahip goriintiilerle basa ¢ikmak zorundadir. Insan tespitinde karsilasilan
zorluklardan biri olan insan viicudunun farkli duruslarinm ayirt edilmesi, bu ¢alismada i¢
mekan kosullarinda farkli insan duruslarini ve agilarmmi kapsayan goruntiler ile ele
alinmustir. Sekil 5.6, 6zgiin veri setinden se¢ilmis resimler ve farkli i¢ mekan sahnelerini

icermektedir.

Veri toplama ve isleme asamalarinda dikkat edilmesi gereken en 6nemli noktalardan birisi
de veri kalitesidir. Kapali alanlar igin toplanan veriler, yliksek ¢ozuntrlikli ve guralti oranm
diisiik goruntilerden olusmalidir. Veri toplanirken verilerin, ihtiyaca gore gesitliligi, kalitesi
ve dagilmi da iyi ayarlanmalidir. Ornegin, farkli 151k kosullar1 altinda strekli aynm
pozisyonda ve boyutta toplanan insan verisi model egitimi sirasinda modelin fazla
ogrenmesine sebebiyet verebilmektedir. Bu durumda modelin genelleme yetenegini oldukca
diigirmektedir. Ayrica, veri etiketleme sireci, biytk bir titizlikle ydratilmelidir.
Etiketleme, insanlarmn konumunu, durusunu ve hareketlerini dogru bir sekilde yansitmali,
hatali veya eksik etiketlemeler, modelin yanlis 6grenmesine yol acgabilmektedir. Sonug

olarak, kapali alanlarda drone ile insan tespiti i¢in 6zglin ve kapsamli veri setlerinin
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gelistirilmesi, bu alanda yurutiilen arastirma ve uygulamalarin basarisini kritik Olgude
etkilemektedir. Veri setlerinin kalitesi, cesitliligi ve toplanma yontemleri, etkili

modellemeyi ve basarili sonuglar1 elde etmekte en 6nemli unsurlardandir.
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Sekil 5.6. Ozgiin olarak kapal1 alan senaryolar1 igin toplanan veri seti drnegi

Calisma kapsaminda 6zgun olarak toplanan veri seti, kapali ortamlarda drone ile insan tespiti
yapan model egitimi i¢in 6zel olarak toplanmistir (Cizelge 5.2). Bu siiregte alt1 farkl i¢
mekan tiirinden goriintiiler elde edilmistir. Spesifik olarak, 373 adet goruntl gunlik ofis
ortamindan, 622 adet gorintl alisveris merkezlerinden, 459 adet gorintl depo alanlarindan,
85 adet goriintii magara ortamlarindan, 108 adet gériintli stadyum ortamindan ve 509 adet
gorintd garajlardan toplanmustir. Ek olarak, oditoryum gibi kontrolli i¢c mekanlardan da 122
adet goriintii elde edilmistir. Toplamda ise bu ¢esitlilikteki ortamlardan 2.278 adet goriintii
farkli i¢ mekan senaryolarda etkili ve dogru insan tespiti i¢in gerekli veri zenginligini ve
cesitliligini sunmaktadir. Bu ortamlarin her biri farkli dinamiklere sahip olan ve drone (izeri
insan algilama modelinin hassasiyetini artirmak Uzere 6zel secilmis gergek diinya kosullarini

yansitmaktadir.
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Cizelge 5.2. Ozgiin olarak toplanan kapal alan veri setinin gevre kosul 6zellikleri

) Obje Uzakhg Isik Kosullar
Ornek
Alan
Sayisi
Uzak | Normal | Yakin| Aydinhk | Normal Koyu

Ofis 373 - 170 203 100 221 52
Alisverls 622  |377 | 245 : 163 459 :
Merkezi
Warehouse 459 265 194 - - 157 302
Magara 85 - 50 35 45 - 40
Stadyum 108 56 30 22 88 20 -
Garaj 509 249 158 102 - 211 298
Konser Alam1 | 122 98 24 - 63 47 12
Toplam 2278 1045 | 871 362 459 1115 704

Ofis ortamindan elde edilen 373 adet goruntd, cesitli aydinlatma kosullar1 altinda insanlarin
siklikla bulunabilecegi ortami temsil etmektedir. Elde edilen veri seti, ‘parlak’ aydinlatma
altinda 100 adet, ‘normal’ aydinlatma kosullarinda 221 adet ve ‘karanlik’ aydinlatma altinda
52 adet olmak (izere dagitilmistir. Bu dagilim, ofis ortaminin giiniin degisik zamanlarinda
karsilasabilecegi dogal ve yapay 1sik degisimlerini yansitmaktadir. ‘Normal” mesafe i¢in 170
adet ve ‘yakin’ mesafe i¢in 203 adet goriintii i¢ceren bu set, drone’nun sabit pozisyonlarda
bulunan insanlar1 yakin mesafelerde tespit etme kabiliyetinin gelistirilmesi i¢in degerli bir
veri kaynagidir. Ozellikle ‘karanlik’ kosullarda toplanan gériintiiler, dogal 1518 az oldugu
zaman dilimlerinde veya yetersiz aydinlatma ile kars1 karsiya kaliman ortamlarda modelin
tespit yeteneklerinin gelismesi acisindan Onem tasimaktadir. Dolayisiyla, bu veriler,

calisanlarin ve gesitli ofis ekipmanlarinin yarattigi golgeleme, parlak ekran yansimalar1 ve
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dis 151k kaynaklarindan gelen yansimalar gibi ¢evresel etkilerin, modelin dogrulugunu nasil

etkileyebilecegini anlamak icin kritik bir 6nem arz etmektedir.

Aligveris merkezlerinden toplanan veri seti, model tarafindan kalabalik ve genis i¢
mekanlarda insan tespiti yapabilme Kkabiliyetini artrmak amaciyla distinilmiistiir.
Toplamda 622 adet goriintii igeren bu set, ‘uzak’ mesafede 377 ve ‘normal’ aydinlatma
kosullarinda 459 adet gorintlyu kapsamakta olup, ‘parlak’ 1s1k altinda ise 163 adet gorunt
ve ‘normal’ mesafede 245 adet goriintii toplanmistir. Aligveris merkezleri, genis alanlar1 ve
yogun insan hareketliligi sebebiyle, drone sistemlerinin iizerindeki model gelisiminde 6zel
bir 6neme sahiptir. Bu mekanlarda, farkli aydmnlatma kosullar1 altinda ve degisen
mesafelerde insanlar1 tespit edebilme kapasitesi, 6zellikle acil durum ydnetimi ve glvenlik
uygulamalarinda kritik bir ihtiyactir. Aligveris merkezlerinin dogas1 geregi sundugu bu
cesitlilik, cesitli 151k seviyelerinde ve insan yogunlugunun fazla oldugu ortamlarda etkili bir
sekilde hedef tespiti gerceklestirme yeteneklerinin gelistirilmesi i¢in milkemmel bir egitim

cesitliligi olusturmaktadir.

Depo ortamlarindan elde edilen veriler, 459 adet goriintiiden olugsmakta cesitli engeller ve
degisken 1s1k kosullarmin hikim siirdiigii karmasik i¢c mekanlarda insan tespiti yeteneklerini
gelistirmek i¢in 6nemli veriler sunmaktadir. Bu gorintilerin ‘uzak’ mesafede 265 ve
‘normal’ aydinlatma kosullarinda 157 adet toplanmis, ‘karanlik’ 151k kosullarinda ise 302
adet goriintli kaydedilmistir. Depolarin genellikle yiiksek tavanli ve genis agik alanlar1
bulunmaktadir, bu durum da uzak mesafelerde ve zayif 1sik kosullarinda bile etkin bir
bigimde insan tespiti icin onemli bir veri kaynagidir. ‘Karanlik’ kosullarda toplanan yogun
veri seti, depolarda sik rastlanan diisiik 151k durumlarina ve olas1 golgeleme etkilerine
adaptasyonu vurgular. Bu tir ortamlarda guvenilir tespitler yapabilmesi icin, cevresel
faktorlerin ve degisken 151k kosullarinin dogru bir sekilde algilanmasi ve yorumlanmasi

blyilk 6nem tagimaktadir.

Magara Kkategorisi, magaralardan toplanan 85 gorintuyl icermekte ve agirlikli olarak
‘karanhk’ ve ‘parlak’ aydmlatma kosullari altinda, ‘normal’ ve ‘yakin’ mesafelere
odaklanmaktadir. Bu kosullar, aydinlatmanin ve goélgelerin éngorilemez oldugu ortamlarda
Ogrenme ihtiyact duyan modeller i¢in 6nemlidir. Magara senaryolarinda, igeride kullanilan
projektdr aydinlatmalar1 nedeniyle aydinlatma kosullar1 genellikle karanlik veya parlak olma

egilimindedir. Ozellikle arama ve kurtarma gibi kritik uygulamalar igin gelistirilen
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sistemlerde, modelin degisken 151k kosullarinda insanlar1 tespit etme kabiliyetini artirmak
icin degerli bir ortamdir. Bu tiir kosullar altinda, modellerin aydinlatma degisikliklerine ve
yogun golgelere adapte olabilmesi, performanslariin dogrulugu ve giivenilirligi agisindan
kritik 6neme sahiptir. Dolayisiyla, magara ortamlarindan toplanan veriler, zorlu 1sik
kosullarinda etkili insan tespiti yapabilen daha dayanikli ve esnek modellerin

gelistirilmesine katki saglamaktadir.

Stadyumlar kategorisi, toplamda 108 adet gorintl icermekte olup, bu goruntuler cogunlukla
‘parlak’ aydinlatma kosullarini yansitmaktadir. Bu durum, stadyumlarm genellikle iyi
aydinlatilmis senaryolarla iligskilendirilmesinin bir yansimasidir. Gorintilerin ¢esitli
mesafeler arasinda dagilimi, kamera ile alandaki nesneler arasinda degisen genis bir
konumlandirma yelpazesini icermektedir. Bu alan 6zellikle de ¢cok sayida insanin ve dinamik
etkinliklerin oldugu ortamlarda, farkli mesafelerdeki nesneleri etkin bir sekilde tespit
edebilme kabiliyetinin 6nemini vurgulamaktadir. Bu tur verilerin kullanilmasi, 6zellikle spor
etkinlikleri ve biyuk topluluklarin bulundugu diger durumlar icin gelistirilen drone
sistemlerinin, genis ve iyi aydinlatilmis alanlarda insan tespiti yapabilme yeteneklerini

gelistirmeye yoneliktir.

Garajlar kategorisi, ‘normal’ ve ‘karanlik’ aydinlatma kosullarinda ve tiim mesafelerde
insanlar1 tanimlama konusunda Kritik bir ortam sunan 509 adet gorunti icermektedir.
Ozellikle giivenlik ve gozetim senaryolarmnda hayati 6neme sahip ‘uzak’ ve ‘normal’
mesafeler i¢in 6nemlidir. Garajlar, genellikle degisken 151k kosullarina ve genis bir mesafe
araligina sahip olmasiyla, modelin glvenlik ve gb6zetim senaryolarinda insan tespiti
yapabilme kapasitesini artirmak icin ideal bir ortamdir. Isiklandirma kosullarina
bakildiginda ise garajlarda genellikle dogas1 geregi karanlik ve bazen normal 1siklandirma
kosullar1 g6ze c¢arpmaktadir. Bu alanlarin 6zellikleri model icin diisiik irtifa kapali

ortamlarda karanlik alanlarda tespit igin 6zel bir kaynak niteligindedir.

Oditoryum kategorisi, i¢ mekan etkinlikleri sirasinda tipik olan kontrolli aydnlatma
senaryolarini yansitmasi i¢in olan ‘parlak’ ve ‘normal’ aydinlatma kosullarina odaklanan
122 adet goriintii igermektedir. Bu kategori, ‘uzak’ ve ‘normal’ mesafeleri kapsayan, iyi
aydinlatilmig ortamlardaki kalabalik senaryolara vurgu yapmaktadir. Oditoryum gibi
alanlar, model i¢in kalabalik ve aydmlatmasi iyi ayarlanmis i¢ mekanlarda insan tespiti

yapabilme yetenegini degerlendirmek icin dnemli bir ortam saglar. Bu ortamlar kalabalik ve
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insan objelerinin tamami goériinmeyen senaryolardir. Bu ortamlarda insan objelerinin arkasi
doniik veya bir pacasmin goriindiigii sahneleri icermektedir. Bu sebeple gelistirilen model
icin karmasik ve zorlu tespit yetenekleri katarken ayn1 zamanda goriintiiler tizerinden farkl

Oznitelik ¢ikarimlari igin oldukca etkilidir.

5.1.5. IHD veri seti

IHA perspektifinden i¢ mekan insan tespiti i¢in olusturulan IHD Veri Seti, dort cesitli veri
setini entegre etmektdir. Bunlar; VisDrone, UAVHuman, UAV123 ve 6zel olarak toplanan
veri setidir. Dagilimi yaklasik olarak %40 Visdrone, %20 UAV123, %28 UAVHuman ve
%12 6zglin olarak toplanan veri setinden olusmaktadir. Bu karisim, IHA tabanli i¢ mekan
insan tespiti senaryolarmnin genis bir yelpazesini kapsayacak sekilde tasarlanmistir. Ayrica,
diger veri setlerinden veri birlestirilirken, sadece insan siniflarii iceren goriintiiler dahil
edilmistir. Veri seti toplam 12.725 goriintii igermektedir. Bu goriintiiler, model egitimi i¢in
Uc bolime ayrilmustir: egitim seti icin %73 (9.405 gorintl), dogrulama seti igcin %12 (1.533
goriintii) ve test seti igin %14 (1.787 goriintii). Cesitli veri setlerinden verileri birlestirme
stirecinde, 6zellikle sadece insan siniflarini iceren goriintiiler dahil i¢in farkli agilardan ve
sekillerden insan goruntuleri veri setini bircok yonuyle zenginlestirmistir. Bu segici
yaklasim, kiiglikten biiyiige cesitli boyutlarda ve ¢esitli pozlarda insan nesnelerine dair
kapsamli bir gorinim sunmustur. Ek olarak, farkli yuksekliklerde cekilen verileri
birlestirerek, ¢esitli i¢ mekan kosullarin1 daha etkili bir sekilde temsil etme imkani

bulunmustur.

IHD Veri Seti’nin hazirlanmasinda, Cizelge 5.3°te gosterildigi gibi cesitli insan nesnesi
boyutlar1 ve aydinlatma kosullar1 g6z ©niinde bulundurulmustur. Gundiiz ve gece
kosullarinda insan sinifi nesneleri iceren ve 7.482 gorunttye sahip VisDrone veri seti, kguk
nesneler i¢in degerli bir kaynak olarak kullanilmistir. Belirsiz pozisyonlari olan veya diisiik
kaliteli baz1 goriintiiler filtrelenmis ve sonug¢ olarak THD Veri Seti i¢in 5.090 goriintii
kullanilmistir. UAVHuman veri setinden ¢ogunlukla kullanilmis, yalnizca 87 gorunti diisiik
kalite nedeniyle filtrelenmistir. UAV123 veri setinden, tekrar eden sahneler ve benzer
aydinlatma kosullar1 nedeniyle 34.679 goriintiiden 2.545°1 se¢ilmistir. Ek olarak, aligveris
merkezleri ve normal aydinlatma ve boyutlara sahip ofisler gibi 6zgun toplanan veri setinden
bazi veriler, 6nceden egitilmis model agirliginda benzer verilerin bulunmasi nedeniyle

filtrelenmistir. Aymi filtreleme, normal aydinlatma ve boyutlara sahip depo verilerine de
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uygulanmistir. Toplamda, veri seti kalitesini ve gesitliligini saglamak i¢in gereksiz tekrarlari
ortadan kaldirilarak 2.278 adet 0zgin toplanan veri seti gorlntisunden 1.527’si

kullanilmaistir.

Cizelge 5.3. IHD veri setinin dagilimi ve ¢evre kosul 6zellikleri

Veri Seti Obje Boyutu Ortam Isiklandirma Ornek
Sayisi
VisDrone Kuguk Acik Alan Gundize & Gece 5.090
UAVHuman | Buyik Kapali Alan Normal- Karanlik 3.563
UAVI23 | Orta Acik Alan Gin Igg1  (Normal- |, o
Golge)

Ozgiin Cesitli Aydmlik — Normal —
Toplanan Boyutlar KapalL g Karanlik 1.527
IHD Veri | Cesitli Acik / Kapali .
Seti Boyutlar Alan TUm Kosullar 12.725

5.2. Degerlendirme Metrikleri

Performans metriklerini degerlendirmek i¢in yapilan deneylerde, AP (Ortalama Kesinlik),
F1 Skoru ve Dogruluk kullanilmistir. Dogruluk, dogru pozitiflerin (TP) ve dogru negatiflerin
(TN) toplam belirlenen 6rnek sayismma orani olarak hesaplanmistir, bu Es. 5.1°de
gosterilmistir. Burada, TP dogru sekilde tahmin edilen pozitif 6rnekleri, TN ise dogru
sekilde tahmin edilen negatif 6rnekleri ifade etmektedir. Yanlis pozitiflerin (FP), yanlislikla
pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler olduguna ve yanlis negatiflerin (FN), aslinda pozitif
olan ancak yanlislikla negatif olarak tahmin edilen Ornekler olduguna dikkat etmek
onemlidir.

TP+TN
Accuracy = (5.1)

TP+FN+FP+TN




85

Hassasiyet (precision) ve Hatirlama (recall), Ozellikle dogru pozitif ve yanlis pozitif
tahminler arasindaki dengeye Onem verilen baglamlarda, siniflandirma modellerinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan iki temel metriktir. Hassasiyet, Es. 5.2’de
gosterildigi gibi, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin dogrulugunu 6lgmektedir. Bu, dogru
pozitiflerin (TP) toplami ile dogru pozitifler ve yanlis pozitiflerin (FP) toplamina oranidir.
Yiiksek hassasiyet, modelin pozitif tahminlerinde giivenilir oldugunu gostermektedir. Ote
yandan, Hatirlama (Es. 5.3), modelin tiim gergek pozitif érnekler arasindan dogru pozitifleri
tespit etme yetenegini Olger. Bu, dogru pozitiflerin toplami ile dogru pozitifler ve yanlis
negatiflerin (FN) toplamina orani olarak hesaplanmaktadir. Yiiksek hatirlama, modelin
gercek pozitif durumlarin yuksek bir oranin1 yakalama konusunda etkili oldugunu
belirtmektedir. Her iki metrik de bir modelin etkinligini anlamak igin hayati 6neme sahiptir;
hassasiyet, pozitif tahminlerin dogruluguna daha ¢ok odaklanirken, hatirlama, pozitif

durumlar1 yakalama biitiinliigiine odaklanmaktadir.

TP

Precision = (5.2)
TP+FP
TP
Recall = (5.3)
TP+FN

Ortalama Kesinlik (AP) (Es. 5.4), olarak gosterildigi gibi, modelin nesneleri dogru bir
sekilde siniflandirma ve tahminlerin giivenine dayali olarak siralama yetenegini Olger ve
genellikle ¢oklu smiflar boyunca ortalama Ortalama Kesinlik (mAP) olarak 6zetlenir. F1
Skoru, Es. 5.5’te gosterildigi gibi, hassasiyet ve hatirlamanin harmonik ortalamasi olarak
hizmet eder ve hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri dengeler, her tiirlii hatanin
onemli sonuglar1 oldugu veya dengesiz veri setlerinin bulundugu senaryolarda kritik bir tek
metrik saglamaktadir. Birlesim {izeri Kesisim (IoU), Es. 5.6’da gosterildigi gibi, tahmin
edilen Bp ve gercek sinirlayici kutular Bgr arasinda kesisim alaninin birlesim alanina oranini
hesaplayarak nesne yerellestirmenin dogrulugunu nitelendirmektedir. Birlikte, bu metrikler,
bir nesne tespit modelinin yeteneklerinin kapsamli bir degerlendirmesini sunar ve hem
smiflandirma dogrulugu hem de nesne yerellestirmesinin kesinligi a¢isindan degerlendirme
yaptlmasmnt saglar, bu da farkli modellerin alandaki niiansli bir anlayismi ve

karsilagtirmasimi miimkiin kilmaktadir.

AP=[, p(rydr (5.4)
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Precision * Recall

F1 Score =2« Precision + Recall (5'5)
IoU = Ee0Ban (5.6)
|BpUBgrl

Gergek zamanli uygulamalar i¢in modelin verimliliginin degerlendirilmesinde, iki kritik
performans metrigine odaklanilmistir: GFLOPS (Saniyede Giga Kayan Nokta Islemleri) ve
FPS (Saniyede Kare Sayisi). GFLOPS, modelin hesaplama giicliniin bir 6lgiisii olarak
saglanmis ve modelin saniyede ka¢ milyar kayan nokta islemi yapabildigini gostermistir,
FPS ise modelin ¢erceveleri zamaninda isleme ve olusturma yetenegini yansitmistir. Bu
metrikler, modelin verimliligine dair kapsamli bir i¢cgori saglanmig ve yiiksek hizli
hesaplama taleplerini karsilama yetenegi ile gercek zamanli ortamda performansi

vurgulanmustir.

5.3. Egitim Parametreleri ve Ortamm

Bu tez calismasinda, 6nerilen modelin egitim siireci hem Visdrone hem de THD veri setleri
Uzerinde gergeklestirilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Epochs sayisi ve batch size
sirastyla 200 ve 16 olarak belirlenmistir. Egitim icin SGD (Stokastik Gradyan Inisi)
optimizasyon algoritmasi kullanilmis ve baslangi¢c 6grenme orani 0,01 olarak ayarlanmistir.
Deneyler ve egitim ortami i¢in kullanilan sunucu ortam 6zellikleri su sekildedir: Intel(R)
Xeon(R) Gold 6258R CPU @2.70GHz islemci, 512 GB RAM, NVIDIA Tesla V100 32GB
XM2 GPU, CUDA sirimi 11.8, Pytorch 2.0.1+cull8 ve TorchVision 0.15.2+cull8.

Kullanilan model egitim parametreleri Cizelge 5.4’te verilmistir.

Cizelge 5.4. Model egitim parametreleri

Parametre Deger
Initial Learning Rate 0.01
Epochs 200
Batch Size 16
Optimizer SGD
Weight Decay 0.0005
Momentum 0.937
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Model egitimi sirasinda, epoch sayisinin 200 olarak belirlenmesinin temel nedeni, modelin
karmagikligi ve Ogrenme Kkapasitesine bagli olarak yeterli 6grenme ve genelleme
yapabilmesi icin gereken iterasyon sayisinin optimal seviyede tutulmasidir. Genellikle, daha
biuyuk ve karmasik veri setleri, modelin daha iyi 6grenmesi i¢in daha fazla epoch
gerekmektedir. Ancak, asir1 6grenme (overfitting) riskini minimize etmek amaciyla bu
sayinin dengelenmesi 6nemlidir. Yapilan model egitimlerinden de goriilecegi lizere segilen
epoch sayis1 200 de uygun optimal bir nokta saglamaktadir. Model belirlenen epoch sayisina
ulasmadan maksimum ortalama keskinlik degerine ulagsmis ve bu durum ise daha fazla

ogrenemeyecegi anlamina gelmektedir (Sekil 5.7).

Baslangi¢ 6grenme orani (initial learning rate) olarak 0.01 degerinin tercih edilmesinin
sebebi, model egitiminin ilk asamalarinda hizli bir 6grenme ve yakisama saglamakla
birlikte, cok yiksek bir deger belirlenmesinin modelin optimum noktayr asarak
dalgalanmaya baslamasia Yyol agabilecegi diisiiniilerek dengeli bir baslangi¢ noktasi
saglamaktir. Daha diisiik bir 6grenme orani, modelin 6grenme sirecini gereksiz yere

uzatabilmekte ve yerel minimumlarda sikisma ihtimali artabilmektedir.

SGD optimizasyon algoritmasmin kullanilmasi, genel olarak iyi bir baslangic noktasi
sunmasindan kaynaklanmaktadir. SGD’nin diger optimizasyon algoritmalarina gore
avantaji, her glincellemede tek bir 6rnek iizerinden gradyan hesaplamasi yapmasidir, bu da
blyik veri setleri icin 6zellikle faydalidir ¢linkii hesaplama verimliligi sunmaktadir ve yerel
minimumlarda sikisma olasiligini azaltmaktadir. Buna karsin, 6rnegin Adam gibi adaptif
O0grenme oranina Sahip optimizasyon algoritmalar1 da kullanilabilmektedir ve bu
algoritmalar, farkli parametreler i¢in 6grenme oranini dinamik olarak ayarlayarak daha hizli
yakinsamayr mimkin kilmaktadwr. Basitligi ve hesaplama verimliligi nedeniyle, bu

calismada SGD onceliklendirilmistir.

Batch size olarak 16 degerinin tercih edilmesinin sebebi kullanilan donanim kaynaklarmin
kisitlaria uygun bir dengeyi bulmak ve model egitiminin verimlili§ini optimize etmektir.
Daha buyik batch boyutlari, genellikle daha hizli egitim strecleri ve gradyan tahminlerinde
daha yliksek stabilite sunarken, ayni zamanda hesaplama kaynaklarina daha fazla yiik
getirmekte ve yerel minimumlarda sikigsma riskini artirmaktadir. Diger taraftan, daha kiigiik
batch boyutlari, daha sik agirlik giincellemeleri saglayarak modelin genelleyici kabiliyetini

artirabilmektedir, ancak egitim slrecini yavaslatabilmekte ve gradyan tahminlerinde
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giiriiltiiye sebep olabilmektedir. Segilen batch boyutu ile egitim siirecinin stabilitesi ve
genelleyici yetenegi arasinda, 6grenme siirecinin verimliligi ile dogrudan iligkili bir denge

kurulmustur.

Agirlik kaybi (weight decay) ve momentum, derin grenme modellerinin egitim siirecinde
kullanilan iki 6nemli hiper parametrelerdir. Bu iki parametre, modelin egitimi sirasinda
agirhik guncellemelerini etkileyerek hem yakinsamanin hizlandirilmasina hem de asiri

ogrenmeyi (overfitting) 6nlemeye yardimci olmaktadirlar.

Agirlik kaybi, model agirliklarinin biiyiikliiglinii kontrol altinda tutmay: amaglayarak asir
ogrenmeyi Onlemek icin kullanilmaktadir. Agirlik kaybi olarak belirlenen 0,0005 degert,
agirliklarin giincellenmesi sirasinda agirliklara uygulanan ceza teriminin miktarini gosterir.
Yiiksek agirlik degerleri, modelin egitim veri setine asir1 uyum saglamasina ve genelleme
yeteneginin diismesine Ssebep olabilmektedir. Burada belirlenen deger, agirliklarin
blytmesini kontrol altma alarak, modelin hem egitim veri setindeki performansini
iyilestirmeye hem de yeni, goriilmemis verilere iyi genelleme yapabilmesine olanak

tanimaktadir.

Momentum ise gradyan inis siirecinde, 6nceki adimlardaki gradyanlarin birikimli etkisini
dikkate alarak agirlik giincellemelerinde siireklilik ve hiz kazandirmak i¢in kullanilmaktadir.
0.937 gibi yiiksek bir momentum degeri, 6zellikle karmasik yiizeylerde ve derin 6grenme
modellerinde sik¢a karsilasilan yerel minimumlardan kagmmaya yardimci olmaktadir.
Momentum, ©Onceki gradyanlar Uzerinde bir hafiza etkisi olusturarak, agirlik
glincellemelerinin sadece en son hesaplanan gradyan degil, ayn1 zamanda 6nceki
gradyanlarin da bir birikimi olmasimi saglar. Bu, 6zellikle dalgali gradyan yiizeylerinde daha

hizli yakisamaya ve daha diizgun bir egitim siirecine imkan vermektedir.

Bu iki parametrenin (Momentum ve Weight Decay) dikkatli bir sekilde secilmesi, modelin
egitim slrecinin hem hizlandirilmasmma hem de daha etkin bir sekilde genelleme
yapabilmesine imkan vermektedir. Agirlik kaybi ve momentum degerleri, spesifik bir
problem baglaminda ve kullanilan veri setinin karakteristikleri géz oniinde bulundurularak
ayarlanmakta ve bu degerlerin se¢imi, yapilan deneyler ve validasyon sureglerinin

sonuclarma bagli olarak gtincellenmektedir.
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Modeli egitmeden Once, degerlendirme metriklerini tanimlamak ve egitim parametrelerini
baslatmak Onemlidir. Bu amagla secilen parametreler sunlardir: Birlesim iizeri Kesisim
(loU) 0.5’te ortalama kesinlik (MAP@O0.5), hassasiyet (precision), hatirlama (recall),
saniyede kare sayist (FPS), model parametre sayis1 ve saniyede giga-kayan nokta islemleri
(GFLOPS). Hiperparametreleri ayarlamak, model performansmni ve algoritmik
gelistirmelerin basarisin1 etkilemek icin hayati 6nem tasir. YOLOvV7-tiny modelini
gelistirirken tutarli hiperparametre ayarlarmi korumak onemlidir. Bu tutarlilik, model
gelistirmelerinin etkinligini saglamakta ve gelistirmelerden 6nce ve sonra dogru performans
karsilagtirmalar1 ~ yapilmasmi ~ mimkin  kilmaktadir.  Algoritmay1r  gelistirirken
hiperparametreleri  degistirmek, performans varyasyonlarinin algoritmanin  Kkendi
gelistirmelerinden mi yoksa hiperparametrelerdeki degisikliklerden mi kaynaklandigini

belirleme yetenegini etkileyebilmektedir.

5.4. Sonuclar

Tezin bu boliminde sistem modelinde 6nerilen yontemlerin ablasyon c¢alismalari
yiriitiilmiis ve adim adim iyilestirmeler incelenmistir. Ablasyon c¢alismasinda basarim
oranindaki artis gdzlemlendikten sonra onerilen model diger giincel YOLO modelleri ile
karsilagtirilmistir. Bu karsilastirmada oldukega gilincel olan ve ¢ogu drone iizerinden yapilan
tespit calismalarinda giincel literatiirde sikca test yapilan VisDrone veri seti kullanilmistir.
Diger YOLO modelleri ile yapilan deneylerden elde edilen bulgular 1siginda 6énerilen model
en giincel derin 6grenme modelleri ile de kiyaslama ve performans agisindan incelenmistir.
Diger YOLO harici modellerle gerceklestirilen deneylerde kapali alan insan tespiti
performans1 g6z 6niinde bulundurulmustur. Bu kapsamda gergeklestirilen deneyler, 6zgiin
olarak derlenmis ve en 6nemli Ug¢ farkli veri kiimesi ile birlikte, 6zel kapali alan senaryolarini

iceren IHD veri seti Uzerinde gergeklestirilmistir.

Tezde Onerilen model olan YOLO-IHD diger modeller ile basarim karsilastirilmasi
yapildiktan sonra gergek zamanli performans deneyleri yiiriitiilmiistiir. Gergek zamanli
yiriitillen ¢aligmalarda 6zellikle kaynak kisith gomiilii bilgisayar hedef platform olarak
secilmistir. Bu kapsamda secilen kaynak kisitli bilgisayar ile drone Gizerinde kapali alanlarda

insan tespit ¢alismalar1 gerceklestirilmistir.
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5.4.1. Onerilen modelin gelistirme adimlarinin sonuclar

YOLO-IHD’nin etkinligini dogrulamak i¢in ablasyon calismalar1 gergeklestirilmistir.
Dogruluk ve performansi saglamak amaciyla, tiim deneyler ayn1 parametreler ve ortamlar
kullanilarak yapilmistir. Uyarlanabilir Non-Maximum Bastirma (Adaptive NMS) [108],
nesne tespitlerindeki ortiisme esigini dinamik olarak ayarlayarak, yogun sahnelerde yanlis
negatifleri azaltarak dogrulugu artirir. Nesne yogunluguna bagl olarak esigi degistirerek
hassasiyet ve yanlis alarmlar arasinda bir denge saglar, bu da 6zellikle yakin mesafedeki
nesnelerin tespiti i¢in yararl bir yontemdir. Uyarlanabilir NMS algoritmasi, gereksiz tespit
cercevelerini yonetmek icin kullanilir ve NMS esik degeri 0,5 olarak belirlenmistir. iki tespit
kutusunun birlesim iizeri kesisim (IoU) degerleri 0,5’in altina diistiiglinde, standart NMS

algoritmasini takiben gereksiz tespit kutular1 etkin bir sekilde bastirmaktadir.

Cizelge 5.5. IHD veri seti ile yapilan ablasyon deneylerinin sonuglari.

Adimlar MAP@0.5 (%) | Precision (%) Recall (%0) F1 Score
YOLOv7-tiny | 35,20 49,34 36,80 0,42
Al 47,23 63,59 42,35 0,50
A2 50,05 60,18 49,64 0,54
A3 70,95 76,92 64,17 0,69
YOLO-IHD 77,71 78,83 71,60 0,75

Cizelge 5.5’te gosterildigi gibi, temel YOLOvV7-tiny modeline yapilan farkli degisikliklerin
adim adim katkilarini sistematik bir sekilde incelenmektedir. Temel YOLOvV7-tiny modeli
%35,20’lik bir mMAP@0.5 elde ederken, dogruluk, geri cagrma ve F1 puani metrikleri
modelin performansmin gostergesi olarak incelenmistir. ilk adaptasyonda, Al olarak
etiketlenmis olan, temel modele kii¢iik nesne tespit katmani eklenmistir. Bu gelistirme, tim
metriklerde belirgin bir iyilesmeyle sonuglanmis, MAP@0.5 %47,23¢ yiikselmis ve buna

karsilik gelen hassasiyet, hatirlama ve F1 puanlarinda artiglar gézlemlenmistir; bu da
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modelin kii¢iik nesneleri tanima kapasitesinin gelistigini yansitmaktadir. Al {izerine insa
edilen A2 uyarlamasi, Cross Stage Partial Spatial Pyramid Pooling Fast (CSPSPPF)
teknigini entegre etmistir. Bu, performansi1 daha da artrmis, mAP@0.5’1 %50,05°¢e
ulastrmistir. CSPSPPF yontemi, modelin 6zellik ¢ikarma ve birlestirme Yyeteneklerini
onemli OGlglde artrrmustir, bu da artan hassasiyet (precision) ve hatirlama (recall)
degerlerinden anlagilmaktadir. A3 uyarlamasi, A2’yi genisleterek artirilmis veri kullanimini
(data augmentation) icermektedir. Bu yontem modelin saglamhigini ve genellestirme
yetenegini gelistirmek i¢in ¢esitli i¢ mekan kosullarim simiile etmektedir. Bu genisletme,
performansta 6nemli bir sigrama saglamis, mMAP@0.5 %70,95’¢ yiikselmistir. Cesitli egitim
orneklerinin dahil edilmesi, modelin hassasiyeti, hatirlama ve F1 puaninda belirgin
iyilestirmelere yol agmistir. Bu uyarlamalari sonucunda, Mish aktivasyon fonksiyonunu da
kullanan YOLO-IHD modeli ortaya ¢ikmistir. YOLO-IHD, deneylerinde en yuksek
MAP@0.5 olan %77,71°1, ayn1 zamanda en yuksek hassasiyet, hatirlama ve F1 puanini elde
edilmistir. Ayn1 zamanda Mish fonksiyonunun model 6grenme dinamiklerini ve genel
performanst gelistirmedeki etkinligini vurgulamistir. Bu ablasyon c¢alismasi, her bir
metodolojik gelistirmenin tek basina ve butlnlyle faydalarini agikga gostermekte ve
degerlendirilen basamaklarda performans agisindan yeni bir standart belirleyen saglam bir
YOLO-IHD modelinin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Ozetle, YOLO-IHD modeli baz
model olan YOLOV7-tiny’nin eklenmis Kiigiik Nesne Tespit Katmani, CSPSPPF modiili,
kapsamli veri artirma ve Mish Aktivasyon Fonksiyon adimlarinin eklenmesiyle gelistirilmis
drone ile kapali alanda insan tespitine 6zgii bir model olarak ortaya c¢ikartilmistir. Sekil
5.4’de gosterilen YOLO-IHD modelinin gelistirilmesi sirasinda ardisik olarak eklenen

gelistirmelerle mMAP@0.5°deki artiglar gosterilmistir.
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Sekil 5.7. YOLOv7-tiny modeli Gizerinde adim adim gelistirmelerin artan etkisi

5.4.2. Onerilen Modelin YOLO Tabanh Modeller ile Karsilastirmasi

Bu c¢alismada, gelistirilen YOLO-IHD modelinin  performansi, drone ile tespit
senaryolarinda karmasiklig1 ve gercek diinya uygulamalar1 agisindan yaygin olarak taninan
VisDrone veri seti kullanilarak diger 6nde gelen SOTA (State-of-the-art) YOLO
modelleriyle karsilastirilmistir. Bu Kkarsilastirmali analiz sirasinda, insan (‘Pedestrain’
(Yaya) ve ‘People’ (Insan) smiflar) tespiti icin Ortalama Kesinlik (AP) metrigi iizerinden
degerlendirme yapilmstir. Bu yaklagimla, sadece insan tespit degerleri dikkatlice ele alinmig
ve her modelin veri setindeki gesitli hava goruntuleri icinde insan figrlerini tanima ve takip
etme yeteneklerinin dogrudan ve ilgili bir karsilagtirmasi saglanmistir. Bu metrik ile
karsilastirmanin her modelin insan smifi tespiti yetkinligini dogru bir sekilde yansitmasi
saglanmistir. BOylece, YOLO-IHD modelinin basarim orani daha keskin bir sekilde

Olciimlenebilmistir.
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Cizelge 5.6. YOLO-IHD modelinin SOTA YOLO modelleri ile karsilastiriimasi

Yontem Yaya (%) insan (%) MAP@0.5 (%)
YOLOV3 [109] 12,8 7,8 10,3
YOLOvV7-tiny 36,5 34,4 35,45
YOLOv7 51,4 37,1 44,25
PDWT-YOLO[109] | 487 41,6 45,15
YOLOVS8 [110] 50,2 39,7 44,95
MS-YOLOv7 [110] 63,2 51,7 57,45
YOLO-IHD 69,55 69,55 69,55

Karsilastirmali nesne tespiti modeli analizinde, 6nerilen YOLO-IHD modeli, VisDrone veri
seti ile Cizelge 5.6’da sunulan sonuclarla kanitlandigi tzere, mevcut SOTA YOLO
modellerine gére 6nemli bagarimlar elde etmistir. YOLO-IHD, insan tespiti igin %69,55’1ik
bir MAP@0.5 basaris1 elde etmis ve insan (‘Yaya’ ve ‘Insan’ smiflar1) kategorilerinde diger
modelleri agik¢a geride birakmustir. Ornegin, ‘Yaya® ve ‘Insanlar’ icin sirasiyla %12,8 ve
%7,8 skor alan YOLOV3 gibi 6nceki versiyonlara ve ‘Yaya’ ve ‘Insanlar’ igin sirasiyla
%36,5 ve %34,4 skor alan YOLOv7-tiny’e kiyasla YOLO-IHD, o6nemli gelismeler
gostermistir. ' YOLOv7, PDWT-YOLO ve YOLOvV8 gibi daha yeni modellerle
karsilagtirildiginda da mAP@0.5 skorlar1 %44,25 ile %45,15 arasinda degisen bu modellere
kiyasla, YOLO-IHD modeli 6nemli 6l¢iide daha yiiksek bir dogrulukla 6ne ¢ikmaktadir.
Ayrica, ‘Yaya’ ve ‘Insanlar’ igin sirastyla %63,2 ve %51,7 ile zaten guclil bir tespit yetenegi
sergileyen MS-YOLOv7’nin performansini da gegmistir. YOLO-IHD’nin ‘Yaya’ ve
‘Insanlar’ icin tutarh AP degerleri, havadan insan tespitinin zorluklarma 6zel olarak
tasarlanmig KUciuk Nesne Tespit Katmani, CSPSPPF modull, Veri Artirma ve Mish

Aktivasyon Fonksiyonu gibi iyilestirmelerin giivenilirligini ve etkinligini gostermektedir.
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5.4.3. Onerilen Modelin Diger Guincel Modeller ile Karsilastirmasi

Bu bélimde, YOLO-IHD modelinin i¢ mekan insan tespiti alaninda diger 6nde gelen SOTA
algoritmalarla kapsamli bir karsilagtirmasini Cizelge 5.7°de sunulmaktadir. Degerlendirme
parametresi olarak, parametre sayisi (Params), GFLOP (Giga-Floating Point Operations)
olarak Olculen hesaplama karmasikligi, gercek zamanli islem yetenegini gosteren saniyedeki
kare sayist (FPS) ve birlesim iizeri kesisim (IoU) esigindeki 0.5 ortalamasi olan ortalama
hassasiyet (mAP@0.5) anahtar performans metrikleri iizerinden yapilmistir. YOLO-IHD
modelinin diger en giincel algoritmalarla karsilagtirilmasi, IHD veri seti kullanilarak ve bir
NVIDIA Tesla V100 GPU f{izerinde islenerek yapilmistir. Bu test ortami, performans ve

verimlilik a¢isindan bagimsiz bir karsilastirma saglamaktadir.

Cizelge 5.7. YOLO-IHD’nin diger SOTA metotlar1 ile karsilagtirilmasi

Model Parametre (M) GFLOPs FPS MAP@0.5 (%)
YOLOv7-tiny 6,21 13,3 256,4 35,20
SSD 15,5 81,1 75,6 31,43
Faster-RCNN 137,1 246,2 18,1 33,21
CenterNet 52 109 29,4 34,82
YOLOv7 36,2 106 129,8 54,61
YOLO-IHD 6,86 18,82 186,6 77,71

Cizelge 5.6’daki karsilastirmada, YOLO-IHD modelinin 6,86 milyon parametre ile model

karmasikligi ve tespit etkinligi arasinda dikkate deger bir denge sergiledigi

g0zlemlenmektedir. Model, 18,82 GFLOP’luk hesaplama ihtiyaci ve 186.6 FPS’lik yiiksek
kare hiz1 ile gergek zamanli uygulamalar i¢in dnemli bir gelistirmeyi sergilemektedir.

Onerilen model, dzellikle hassasiyette on plana ¢ikmakta ve 0.5 loU esiginde %77,71 mAP
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basarisi elde ederek, diger modellere kiyasla 6nemli 6lglide basar1 saglamaktadir. Benzer
olarak 6,21M parametre sayisina ve daha yiksek 256.4 FPS kare hizina sahip olan YOLOv7-
tiny, tespit hassasiyetinde %35.20’lik bir mAP ile 6nemli 6l¢iide geride kalmaktadir. Daha
diisiik olarak 81,1 GFLOP’luk hesaplama yiikiine ve 75,6 FPS orta diizey kare hizina
ragmen, SSD ise %3 1,43 lik bir mAP ile basar1 gostermektedir. Cok daha biiyiik bir model
boyutuna (137,1M parametre) ve daha yiksek hesaplama gereksinimine (246,2 GFLOP)
sahip olan Faster-RCNN, karmasikligin1 hassasiyeti artirmak igin kullanamamus, %33,21°lik
bir mAP ve daha diisiik 18,1 FPS Kkare hizi elde etmistir. CenterNet, Faster-RCNN’den daha
yuksek bir kare hizi olan 29,4 FPS’ye sahip olmasia ragmen, YOLO-IHD nin hassasiyetine
ulagamamis ve %34,82°lik bir mAP elde etmistir. 36,2 milyon parametre sayisma ve 106
GFLOP’luk bir hesaplama gereksinimine sahip standart YOLOv7 modeli ise, azaltilmis bir
kare hiz1 olan 129,8 FPS’de %54,61°lik bir mAP basaris1 gostermistir. Bu durum, YOLO-
IHD’nin (stln hassasiyet performansini gosterilmektedir, ¢lnki bu model daha az
parametre ve disiik bir islem ihtiyaci ile tespit dogrulugunda 6nemli bir iyilestirme

sunmaktadir.

Ozetle, YOLO-IHD, 6zellikle gergek zamanli isleme ve yiiksek tespit dogrulugunun 6nemli
oldugu drone uygulamalar1 i¢in optimize edilmis bir i¢ mekan insan tespiti modeli olarak
one ¢ikmaktadir. Hiz, dogruluk ve hesaplama verimliligi arasinda ince bir denge saglama
konusunda ustiinlik gostererek, THA tabanli ic mekan gozetim sistemleri alaninda
gelecekteki arastirmalar ve uygulamalar icinde ©6nemli bir indikator olacagi

diistiniilmektedir.
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6. MODELIN GERCEK ZAMANLI DRONE UYGULAMASI

Kapali alanlarda gergeklestirilen drone ile insan tespiti, Ozellikle arama-kurtarma
operasyonlari, glivenlik izleme ve tehlike yonetimi gibi kritik uygulamalar igin biyik 6nem
tagimaktadir. Bu alanda yapilan arastirmalar hem insanlarin giivenligini artirmakta hem de
operasyonel verimliligi 6nemli Ol¢ide iyilestirmektedir. Bu bdlimde, YOLO-IHD
modelinin bu kapsamda drone ile nasil basariyla entegre edildigini ve gercek zamanli
uygulamalarin oniindeki engelleri nasil astigini detayli bir sekilde incelemektedir. Modelin
gelistirilmesi, test edilmesi ve uygulanmasi slrecleri, kullanilan donanim bilesenleri,
optimizasyon ve entegrasyon stratejileriyle birlikte kapsamli olarak tartigilmaktadir. YOLO-
IHD modelinin kapali alanlarda insan tespiti konusundaki basarismi kanitlayan 6nceki
bélumlerdeki deney sonuglarma istinaden ayni1 zamanda ger¢ek zaman performansina ve
degerlendirmelerine de yer verilmektedir. Kisaca modelin sahadaki uygulanabilirligi ve

etkinligi bu boliimdeki ¢aligmalarla desteklenmektedir.

YOLO-IHD modelinin gercek zamanli drone platformunda uygulanmasinin temel
motivasyonu, acil durumlara miimkiin olan en kisa slirede miidahale edebilmek ve risk
altindaki insanlarmn yerini hizla tespit edebilmektir. Kapali alanlarda gerceklestirilen
operasyonlar, ¢esitli zorluklar1 beraberinde getirmekte ve bu zorluklarin listesinden gelmek
icin gelismis teknolojik c¢ozimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. YOLO-IHD modeli, yiksek
dogruluk oram1 ve gercek zaman tespit kabiliyeti sayesinde drone (zerinde
uygulanabilecegini yapilan test ve deneylerle kanitlamaktadir. Bu basari, modelin hafif
mimarisi, derin 6grenme algoritmalarmin vermis oldugu yiiksek dogruluk orani ve gercek
zamanli veri isleme kapasitesi sayesinde mumkin olmaktadwr. Drone platformunun
entegrasyonu, modelin sahada etkili bir sekilde ¢alismasini saglamak icin 6nemli bir
adimdir. Bu b6limde, drone donaniminin segimi, entegrasyon sureci ve saha testleri ayrintili
bir sekilde anlatilmaktadir, boylece modelin kapali alanlarda drone ile tespit i¢cin kaynak
kisitl donanim i¢in nasil optimize edildigi ve ger¢ek zamanli durumlarla nasil basa ¢iktigi
gosterilmektedir. Gergek zamanli drone uygulamasi sirasinda karsilagilan zorluklar ve

bunlarm Ustesinden gelmek igin gelistirilen stratejiler de bu bélumde yer almaktadir.
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6.1. Tez Kapsaminda Gelistirilen Kapah Alan Drone Sistemi

Kapal1 alan drone sistemi kurulumu, Sekil 6.1°de gosterildigi gibi, gercek zamanli model
testleri icin iki kamera sistemiyle donatilmis 6zel olarak tasarlanmis bir donanim
icermektedir. Bu donanimin kamera sistemi, bir adet derinlik kamerasi ve bir adet IMX477
MIPI (Mobil Endiistri islemci Arayiizii) RGB kamerasimi icermektedir. Derinlik kamerasi,
yatayda 80 derece ve dikeyde 40 derece goriis alan1 sunarak, 1280x720 ¢oziiniirlikte, 30
FPS hizinda ve 0.1 ile 15 metre derinlik araliginda ¢alismaktadir. Gii¢ verimliligi anlaminda
ozel olarak segilmis ve 1.5 watt giic tilketmektedir. Ote yandan, MIPI kamerasi, yilksek FPS
hizinda video yakalama konusunda pofesytonel olan yiiksek ¢ozunirlikli bir kamera olarak
one ¢ikmaktadir. Coziiniirligli, VGA (Video Graphics Array)’dan (640x480) ile 12.3 MP
(Megapixel)’ye (4056 x 3040) kadar genis bir yelpazede degiskenlik gostermekte ve cerceve
hiz1 saniyede 20 ila 60 kare arasinda degismektedir. Bu kamera, genellikle 0.1 ile 1 Watt
arasinda degisen minimal gii¢ tilketimi ve modeline bagl olarak degisen boyut ve agirlikla

kompakt form faktori ile tanimlanmaktadir.

Sekil 6.1. Tez kapsaminda gelistirilen kapali alan drone sistemi

Drone, uzun siireli operasyonel kapasite saglayan 4S 6000 mAh (Mili Amper Saat) LiPo
(Lithium Polymer) pil ile calistirilmaktadir. Ayrica, veri isleme igin bir NVIDIA Jetson

Nano ve etkili engel tespiti ve kagmma icin bir RPLIDAR sistemine sahiptir. Yuksek



99

kapasiteli pil, yiiksek islem gerektiren ve gelismis goriintiileme teknolojisinin ihtiyaglari
dogrultusunda, drone’u kapsamli veri toplama ve ¢esitli deneysel uygulamalar i¢in uygun
bir platform haline getirmektedir (Sekil 6.2). Bu konfigurasyon, drone’un i¢ mekan
ortamlarinda kullanimina yonelik ¢esitli arastirma ve test senaryolarinda etkin bir uygulama

haline getirmektedir.

Sekil 6.2. Tez kapsaminda gelistirilen kapali alan drone sistemi ugus testi.

6.1.1. BOM listesi

Temel olarak elektronik sistemler kurgulanirken ve hayata gecirilirken ihtiyaglar baz
alinarak BOM (Bill of Materials) listesi olusturulur (Cizelge 6.1). Burada dikkat edilmesi
gereken husus listenin ileriye donlik degisikliklere ve gelistirmelere acik olarak
olusturulmasidir. Ornegin bir IHA sistemi ileride dogabilecek ekstra yilk (payload) igin veya
elektronik gii¢ ihtiyaglarina destek verebilecek altyapiya sahip olmasi gerekmektedir. Bu
gibi ihtiyaclara destek verebilmek i¢in gii¢ kartinin dogru giris/¢ikis akimlarda segilmesi ve
pil segiminin dogru yapilmas: gerekmektedir. Uzerinde galistirilacak algoritmalarin sensor
ihtiyaglar1 dogacagindan ugus kart1 yeteri kadar I/O destegi saglayabilmelidir. Bu gibi
ihtiyaclar baz aliarak asagidaki BOM listesi olusturulmustur.
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Cizelge 6.1. Gelistirilen kapali alan drone sistemi BOM listesi

Parca Adet
Depth Camera 1
Tracking Camera 1
Intel® Neural Compute Stick 2 1
NVIDIA Jetson Xavier NX Developer Kit 1
NVIDIA Jetson Nano Developer Kit 1
Wireless NIC 1 Band WiFi and Bluetooth 4.2 1
GH1.25 Cables Wire Kit light Controller (GH1.25 to GH1.25) 4
GH1.25 Cables Wire Kit for Flight Controller (GH1.25 to Dupont2.54) 4
TF Lidar Sensor 0.1-8m Short-Range Dist(_;mce Single-Point Ranging Finder 5
Module UART / 12C Drone Obstacle Avoidance
TFOZ-Pro Lidar Sensor 40m Medium-Range Distance Single-Point Ranging 9
Finder Module UART / 12C for Drone
RPLIDAR 360 Degree 2D Laser Range Sensor Kit, 15Hz Scan Rate 1
880KV Motor 1045 + pervane 4+4
60W/6A Profesyonel LiPo Sarj Aleti 1
JST, XT60 vs kablolar 5
5V / 6V RC UBEC 3A Max 5A 2
Kumanda 2.4ghz Alici-Verici Set 1
Osd Telemetri Modul 1
4s 6000mah 50C Lipo Batarya 14.8V Pil 2
Buzzer Ses Modiil 1
Guvenlik Buton Switch -Safety Switch 1
Apm Wifi Modl 1
Kizil6tesi Kamera Moduli V2 2
Mipi kamera aksesuar vs. 2
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6.1.2. Elektronik ve mekanik parcalar

Onceki boliimde bahsedilen parcalarm secimi igin IHA sistemlerinde en etkin faktdr olan
agirlik hesaplamasi yapilmistir. Bu hesaplama asagidaki Cizelge 6.2°deki gibidir. Drone’un
ucus suresi Uzerindeki parca agirliklarmnin etkisi olduk¢a 6nemlidir. Drone’un tasidigi her ek
parga, Ozellikle kamera sistemleri, sensorler ve ek islem giicli saglayan donanimlar gibi,
genel agirligr artirarak enerji tiiketimini yiikseltir ve bu da ucgus siiresini kisaltr. Yiiksek
kapasiteli piller ve verimli motorlar, bu ek yukiin etkilerini azaltmaya yardimc1 olsa da daha
agir donanim, pilin daha hizli tiikkenmesine ve dolayisiyla daha kisa ugus siirelerine neden
olur. Bu nedenle, drone tasariminda, 6zellikle uzun siireli gérevler ve zorlu ¢evre kosullar
icin, agirhik ve gl arasinda dikkatli bir denge kurulmas: gerekmektedir. Ozellikle arastirma
ve kesif gorevlerinde, ylksek c¢ozinlrlikli kameralar ve gelismis sensorler gibi
ekipmanlarin sagladig1 avantajlar, artan agirlik ve azalan ugus suresi ile dengelenmelidir. Bu
dengenin dogru bir sekilde saglanmasi, drone’un etkinligini ve gorev suresince karsilasacagi

zorluklarin Ustesinden gelme yetenegini 6nemli 6lclide etkiler.

Motor ve ESC (Electronic Speed Controller) agirlik baz alinarak segilmistir. Hesaplama
yontemi ve Onerilen giic agirhik dengesi Sekil 6.3°de gosterilmistir. Drone teknolojisinde,
“trust ratio” veya itme orani, motor gucinin drone’un toplam agirhigina gére hesaplanan bir
oranidir ve drone’un performansinin kritik bir gostergesidir. Bu oran, drone’un kaldirma
kapasitesini, manevra kabiliyetini ve genel hava dinamiklerini belirler. Yiksek bir trust ratio,
drone’un daha hizli hizlanmasina, daha yiksek yiksekliklere ¢ikmasina ve daha agir yikleri
tasimasina olanak tanir. Ozellikle, kamera sistemleri, sensorler ve ek islem giicii gibi ek
ekipman tasiyan dronlar icin, yeterli bir trust ratio, bu ek yuklerin getirdigi agirhig: etkili bir
sekilde dengelemek i¢in gereklidir. Diger yandan, ¢ok yiiksek bir trust ratio, gereksiz enerji
tiikketimi ve kisa ucgus siirelerine yol agabilir. Dolayisiyla, ideal trust ratio, drone’un goérev
gereksinimleri ve tasidigi ekipmanlarm agirligi ile uyumlu olmali ve hem enerji verimliligi
hem de performans agisindan optimum bir denge saglamalidir. Bu oranin dogru ayarlanmast,
drone’un gorevini etkin bir sekilde yerine getirmesinin yani sira, enerji kullanimimi optimize

ederek ugus siiresini maksimize etmesini de saglar.
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Cizelge 6.2. Gelistirilen drone’nun agirlik hesap tablosu

Parca Agirhk (gram)

Drone Temel Mekanik Parcalar (Frame ) 5349
4 X Motors —KV880 260g
4 X ESC 20A 84g
Ugus Kontrolcusu 100g
NVIDIA Jetson Nano Developer Kit 2499
Depth Camera 699
Tracking Camera 579
Wireless NIC Module 20g

2 X TF Range Sensor 100g
RPLIDAR 360 Degree 190g
2 X5V / 6V RC UBEC 3A Max 5A 229
4S lipo battery 445¢
MIPI Camera + Wiring + Acrylic Case 200g
Toplam 2330g

LiDAR sensor se¢iminde ise en ¢ok harcadigi giic ve cektigi akim degeri baz alinmistir.
Genel olarak diisiik maliyetli ve kapali alan drone sistemlerinde ihtiya¢ duyulan maksimum
lazer 6l¢im mesafesi 10 ile 40m arasindadir. Bu sebeple LiDAR sensoru olarak RPLiIDAR
markas1 tercih edilmistir. Agirlik olarak 190g ve Olciim mesafesi 0.2m — 12m arasinda
degismektedir. LIDAR sensorler mesafe Olcumi ve engel tespit sistemlerinde
kullanilmasinm en bilylk sebebi gevre kosullarma dayanikli olmasidir. Ozellikle kapali alan
151k kosullarindan etkilenmeden ve sisli tozlu ortamlara dayanikliliklar: ile 6ne plana
cikmaktadir. Ancak lazerin yansimasmna Sebep veren obje veya etmenler ile
karsilastiklarinda lazer ismlar1 dagilarak dogru olcim alamayabilirler. Bu kapsamda
Ozellikle kamera gibi gorsel teknikler segilmemesinin sebebi kapali ortam kosullarma ve 151k

kosullarma olan dayaniksizliklaridir.



Weight

Drone weight 087 g.v.
Battery weight 455 g Y
Equipment weight 1,038 g~
Total weight 2,480 (¢

Thrust

Power-to-weight ratio

Number of motors

Total thrust

Thrust per motor

Sekil 6.3. Drone glvenli itme kuvvet hesaplamasi

6.1.3. Montaj cahsmalar

4,960 g9~
1,240 9~
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Birlestirme siirecinde dikkat edilmesi gereken en dnemli konulardan birisi de dogru pinout

semasinimn Ve baglantilarmin saglanmasidir. Ozellikle PDU (Power Distribution Unit) (Sekil

6.4) iizerindeki gilic baglantilarinin, ESC (Electronic Speed Controller) ile datasheet’te

belirtilen pinout’a uygun olarak yapilmasi hayati 6nem tasir. Bu siireg, 6zellikle ESC’lerin

toplamda 120A’lik zirve akim ¢cekme kapasitesini g6z 6niinde bulundurarak hassasiyetle ele

almmalidir. Yanlis yapilan bir baglanti, motorun ve dolayisiyla tim IHA sisteminin

yanmasina veya patlamasia neden olabilmektedir. Bu tiir hatalar sadece gorev iptali degil,

ayni zamanda tehlikeli sonuglar dogurabilmektedir.

11 Bt
e o

L

Sekil 6.4. PDU (Gli¢ Dagitim Unitesi) ve drone iskeleti



104

Kapali alan drone modellerinde, kol agikligi, rotasyon ve pervane uzunlugu gibi faktorlerin,
drone’nun stabilitesi ve pil dmrii lizerinde dnemli ve cogu zaman goz ardi edilen etkileri
vardir [111]. Bu parametrelerin her biri, drone’nun hava direncini, kaldirma glictinii ve enerji
verimliligini dogrudan etkiler. Ornegin, daha uzun pervaneler genellikle daha fazla kaldirma
glicu saglar, ancak daha fazla enerji tliketimiyle de sonuglanabilmektedir. Sekil 6.5’de tezde

kullanilan kapali alan drone’nun pervane yonleri gosterilmektedir.

4

Sekil 6.5. Quadcopter motor ve pervane direktifleri

Drone’nun tizerindeki elektronik kartlarin ¢ektigi akimlar da pil 6mrii {izerinde biiyiik bir
etkiye sahiptir. Ozellikle yiiksek performans gerektiren gorevlerde ve karmasik ugus
modlarinda, bu kartlarin enerji tiiketimi 6nemli 6lgiide artabilmektedir. Bunun yani sira,
drone’un kullanildig1 ¢evresel kosullar sicaklik, nem, riizgar hiz1 ve yonii gibi etmenler ve
autopilot sistemine yiklenen gorevler (mission), pilin tuikenme hizini etkileyen diger 6nemli
faktorlerdir. Ornegin, yiiksek riizgarl kosullarda yapilan uguslar, drone’nun daha fazla
enerji harcayarak istikrarini korumasmi gerektirebilmektedir. Sonug olarak, bu faktorlerin
her biri, drone tasarimi ve operasyonel stratejilerin gelistirilmesinde dikkate alinmali ve
uygun sekilde optimize edilmelidir. Bu kavramlar, drone ucuslarinda giivenligi artirmakla
beraber operasyonel verimliligi de maksimize etmektedir. Sekil 6.6’de drone Uzerinde

kullanilan temel par¢alarin montaj1 gosterilmistir.
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Sekil 6.6. ESC (Elektronik Hiz Kontrolciisii), Gyro, LIDAR Mount Pole ve kamera tagima
unitesi

6.2. Drone ile Gercek Zamanh insan Tespit Cahsmalan

Gelistirilen YOLO-ITHD modelinin verimliligini kapsamli bir sekilde degerlendirmek igin,
mobil bir platform olan drone kullanilarak gercek zamanl testler gerceklestirilmistir. Bu
testler, drone’larin genellikle karsilastigi degisken yukseklikler, agilar ve i¢ mekan
ortamlarinin 151k kosullar1 gibi gercek dinya senaryolarinda model performansini
degerlendirmek i¢in kritik bir rol oynamaktadir. Test asamalarinda Jetson Xavier NX ve
Jetson Nano gibi diisiik kaynak bilgisayarlar ile testler gerceklestirilmistir. Bu gomiilii
bilgisayarlarin ana tercih sebebi ise izerinde ¢alistirdiklar1t GPU ve buna bagli olan optimize
edilmis derin 6grenme kiitiiphanelerinin drone entegrasyonu igin uygun bir form faktor
olusturmasidir. Cizelge 6.3’te diisiik kaynak gomiilii bilgisayarlarm donanim o6zellikleri
gosterilmektedir. Testlerde model performansini ve gergek zamanli ¢alisma kosullarini
Olgiimlemek i¢in Saniyede Kare Sayisi (FPS) metrigi kullanilmistir. Bu metrik 0zellikle
yuksek ¢cozinurluklt goruntd girdilerinin gergcek zamanli islenmesini gerektiren durumlarda
onemli bir performans metrigidir. Arama kurtarma operasyonlar1 veya i¢ mekan gozetimi
gibi ince detay ve dogruluk gerektiren uygulamalar icin, dronlarin bu ¢ozunirlikleri ylksek

bir FPS ile isleyebilme yetenegi hayati onem tagimaktadir.
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Cizelge 6.3. Diisiik kaynakli gomull sistem bilgisayarlarinin 6zellikleri

Ozellikler Jetson Nano Jetson Xavier NX
CPU ;};;@-Core ARM® Cortex®- | ¢ re NVIDIA Carmel
Memory 4 GB 8 GB
Flops 512 GFLOPS (FP16) 21 TOPS
Giig 10W 20 W

Disiikk 1s1kli alanlarda drone ile yapilan testler, 6zellikle i¢ mekan gdzetiminde sik¢a
karsilagilan diisiik 151k kosullarinda modelin performansmin degerlendirilmesi amaciyla
gergeklestirilmistir. YOLO-IHD modelinin dayanikliligi bu testlerle sinanmis ve insanlarin
yuksek guvenilirlikle tespit edilmesi konusunda 6énemli bir performans sergilenmistir. Bu
durum, kararlilig1 ve operasyonel basariy1 saglama agisindan kritik bir 6nem tagimaktadir.
Gergek zamanl drone testleri sonucunda, YOLO-IHD modelinin Ustiin tespit yetenekleri
dogrulanmis ve bu modeli kullanan drone’lar igin optimal operasyonel parametreler
hakkinda 6nemli bilgiler elde edilmistir. Ileri nesil nesne tespit sistemleriyle donatilmis
drone’larin kullanimi, daha giivenli ve verimli i¢ mekan navigasyonu ve gozetimi i¢in yeni
yollarin acilmasina olanak tanimistir. Bu sonuglar, drone’larm i¢ mekanlarda nasil daha
etkili kullanilabilecegi ve bu teknolojinin giivenligini nasil artirabilecegi konusunda
rehberlik eden, bu alandaki teknolojik gelismelerin potansiyelini ortaya koyan onemli

kazanimlar olarak degerlendirilmistir.

Diisiik kaynak gomulu bilgisayarlar (Jetson) ile 6zellestirilmis modellerin, YOLO-IHD gibi,
entegrasyonunda, donanim kisitlamalar1 nedeniyle dogrudan caligtirilmast g¢ogunlukla
miimkiin olmamaktadir. Ozel modeller, genellikle hedef cihazin hesaplama kapasitelerine

uyum saglamak icin yeniden parametrelestirilmeyi gerektirir. Bu sureg, modelin ONNX
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(Open Neural Network Exchange) formatina doniistiiriilmesini icerir, bu da model
mimarisini hesaplama anlaminda standartlastirmaktan ge¢mektedir. ONNX formatmna
donistiriildikten sonra, modelin optimize edilmesi i¢cin TensorRT gibi platform ozel
kiitiiphaneler kullanilmas1 gerekmektedir. Bu sayede diisiik kaynak bilgisayar icin 6zel
olarak tasarlanmis son derece verimli bir ¢gikarim motoru (inference engine) olusturulur. Bu
optimizasyon, katman birlestirmeyi (layer fusion), hassasiyet kalibrasyonunu (precision
calibration), cekirdek otomatik ayarlamasmi (kernel auto-tuning) ve dinamik tensor
bellegini (dynamic tensor memory) icerir, bu da modelin cihazin kaynak smirlamalari iginde
etkin bir sekilde ¢aligmasini saglamaktadir. Bu adimlar, u¢ hesaplamanimn (edge computing)
tam potansiyelini gercek zamanli uygulamalarda kullanabilmek icin kritik 6neme sahiptir ve
hiz ile dogruluk arasindaki dengeyi, 6rnegin drone’larda lizerinde ¢alisan insan tespiti

modelleri gibi spesifik kullanim durumlari i¢in optimize edilmesini saglar.

TensorRT ile optimize edilen YOLO-IHD modelinin, farkli quantization seviyelerinde
(FP32, FP16 ve INTS) gercek zamanli analizi, tespit hizi ve dogruluk arasinda bir denge
ortaya koymaktadir, bu durum Cizelge 6.4’te gosterilmistir. Model, NVIDIA Tesla V100
GPU Uzerinde FP32 ve FP16 hassasiyetiyle %76,23 sabit bir mAP degerin korurken,
FP32’den FP16’ya geciste kare hizin1 185 FPS’den 352 FPS’ye ¢ikartmistir. Bu hiz artisi,
hassasiyetin azaltilmasimna (floating-point) baglanabilir, bu da dogruluktan feragat edilmeden
daha hizli hesaplama yapilmasina olanak tanimaktadir. Ancak, model INT8’e quantize
edildiginde, mAP’de %58,84 ¢ kadar diisen belirgin bir azalma gézlemlenir, fakat hiz V100
ekran kart1 lizerinde 485 FPS’e kadar 6nemli 6l¢iide artmaktadir. Bu durum, hizin kritik
oldugu ve bazi dogruluk kayiplarmm kabul edilebilir oldugu uygulamalar icin INT8
quantization yararli olabileceginin ispatidir. NVIDIA Jetson Nano ve Xavier NX gibi diisiik
kaynak gomiilii donanimlarda bu dengeleme daha belirgindir. Xavier NX’te gbzlemlenen
daha yiiksek kare hizlari, FP16 ile 45 FPS ve INTS8 hassasiyetiyle 68 FPS elde ederek,
gémiilii donanim tizeri tespit kullanimina uygunlugunu vurgulamakta ve gii¢lii hesaplama
yeteneklerini yansitmaktadir. Ayrica Jetson Nano, donanim smirlamalar1 nedeniyle INT8’1
desteklememekte ve FP16 hassasiyeti kullanarak 27 FPS’lere kadar performans
sergilemektedir. Bu sonuglar, ozellestirilmis ve yiksek derecede optimize edilmis bir
modelin, azaltilmig hesaplama kaynaklariyla gomuli cihazlarda verimli bir sekilde ¢alisarak

etkili gercek zamanli performans saglayabilecegini gostermektedir.
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Cizelge 6.4. YOLO-IHD’nin TensorRT quantization ile gergek zamanli performans
sonuglari

Kiitiiphane | MAP@0.5 FPS(V100) FPS(Nano) FPS (Xavier NX)
PyTorch 76.23 185 8 25
FP32 76.23 187 7 25
FP16 76.23 352 27 45
INT8 58.84 485 - 68

Cizelge 6.5’de, YOLO-IHD modelinin farkli giris ¢Ozundrlikleri ve donanim
yapilandirmalarindaki saniyedeki kare sayis1 performansi karsilastirilmistir. 640x640 giris
¢oziniirligiinde, Nano 8 FPS elde ederken, TensorRT-FP16 ile bu 27 FPS’e kadar
yilikselmektedir. Xavier NX, 25 FPS’ten baglayarak TensorRT-FP16 ile 45 FPS’e kadar
saniye, kare sayismi iyilestirmektedir. Daha diisiik 416x416 ¢oziiniirliigiinde ise Nano’nun
performansi 12 FPS’ten TensorRT-FP16 ile 35 FPS’e kadar artmakta ve Xavier NX ise 34
FPS’ten 57 FPS’e kadar kare hiz performansi sergilemektedir. Bu veriler, modelin donanim
yapilandirmalarma ve ¢Ozlnurliklere gore nasil farkli performans sergiledigini

gostermektedir.

TensorRT-FP16 optimizasyonunun Jetson Nano ve Xavier NX’de performansi 6nemli
olgiide artirdig1 goriilmektedir. Ozellikle Xavier NX’de, 640x640 ¢dziiniirliikte FPS’nin
neredeyse iki katina ¢ikmasi 6nemli bir indikator olarak degerlendirilmektedir. Daha diisiik
olan 416x416 ¢ozunurlikte ise gercek zamanli kare hiz1 dnemli élglide artis sergilemektedir.
Bu durum, TensorRT optimizasyonunun, kaynak kisitl bilgisayar lizerinde gergek zamanl
uygulamalar icin gerekli daha yiksek islem hizlarma ulasmada etkili oldugunu
vurgulamaktadir. Bu deney sonuglari, drone’lar igin donanim sec¢im sirecine katki
saglamakla birlikte hem optimal gercek zamanli performans sunan hem de gerekli

¢ozindrlik gereksinimlerini karsilayan bir sistem se¢iminin 6nemini vurgulamaktadir.
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Cizelge 6.5. YOLO-IHD’nin TensorRT quantization ile ger¢cek zamanli performans

sonuglari.
Giris Jetson Xavier Jetson Nano Xavier NX
Coziiniirliigii Nano NX (TensorRT) (TensorRT)
640 x 640 8 FPS 25 FPS 27 FPS 45 FPS
416 x 416 12 FPS 34 FPS 35 FPS 57 FPS

Sonug olarak, YOLO-IHD modelini TensorRT ile entegre etmek, ozellikle ylksek

dogruluklu modelleri ger¢cek zamanl uygulamalara uyarlama konusunda bazi sinirlamalar

ve zorluklar icermektedir. Cesitli quantization seviyelerinin kullanilmasi1 esneklik

saglayarak, hiz ve dogruluk arasinda dengelenmis bir 6zellestirme yapilmasma olanak

tanimaktadir. Cizelge 6.3’de belirtildigi lizere, diisiik gii¢ tiiketimi nedeniyle tezdeki drone

sistemi icin secilen Jetson Nano, drone uzeri uygulamalar1 i¢in 6nemli avantajlar

sunmaktadir. Ancak, Jetson Nano’nun donanim sinirlamalar1 nedeniyle, hiz ve dogruluk

arasindaki en iyi denge, FP16 hassasiyeti kullanilarak elde edilmektedir. Bu stratejik secim,

etkili performansi siirdiiriirken verimli gii¢ kullanimima 6ncelik veren belirli bir dengeyi

korumaktadir.
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7. TARTISMA

Tez kapsaminda YOLO-IHD modelinin gelistirilmesi siirecinde, mevcut algoritmalarin
smirlarini zorlayan yenilikci tekniklerin entegrasyonu 6nemli bir yere sahiptir. Ozellikle
kiigiik nesnelerin tespiti i¢in tasarlanan 6zel katman, modelin hassasiyetini artirarak, cesitli
boyutlardaki nesneler arasinda ayrim yapma yetenegini dnemli Ol¢lide gelistirmistir. Bu
teknik, ozellikle yogun ve detay gerektiren goruntii sahnelerinde, nesnelerin boyut ve
konumlarmimn dogrulugunu belirleyebilme kapasitesini artirarak, modelin uygulama
alanlarinin genislemesine katki saglamaktadir. Ayrica, Cross Stage Partial Spatial Pyramid
Pooling Fast (CSPSPPF) teknigi, modelin ¢ikarim surecglerinde farkli Olceklerdeki
Ozelliklerin daha efektif bir sekilde islenmesine imkan tanimistir. Bu teknolojinin
entegrasyonu, ortalama keskinlik oranlarinda kaydedilen bariz artiglar ile nesne tespiti
performansimnin sadece dogruluk agisindan degil, ayn1 zamanda kapsamli bir sekilde
duyarhlik degerlerinde de iyilestirilmesine olanak tanimistir. YOLO-IHD nin gelistirilmesi
asamasinda uygulanan veri artirma teknikleri ise, modelin genellestirme yetene§inin ve
dolayisiyla bilinmeyen veri setleri tizerindeki performansinm iyilestirilmesinde Kritik bir rol
oynamaktadir. Bu teknikler, modelin farkli ¢evresel kosullar ve varyasyonlar altinda dahi
yuksek dizeyde tutarlilik gdOstermesini saglayarak, gercek dinya uygulamalar1 igin

uygunlugunun artirilmasina katkida bulunmustur.

Bu arastirmanin getirdigi katkilar, sadece teknik iyilestirmelerin 6tesine gegmekle kalmayip
teorik bilginin pratik uygulamalarla bulusmasina da 6nclik etmektedir. Gelistirilen YOLO-
IHD modeli, gdzetim ve arama-kurtarma gibi kritik Gneme sahip alanlarda kullanilmak tizere
tasarlanmigtir. Bu modelin ylksek ortalama keskinlik, keskinlik ve duyarlilik gibi
performans metriklerinde kaydettigi ilerlemeler, karmasik gorsel ortamlarda etkin bir sekilde
nesne tespiti yapabilme kapasitesinin altmni c¢izmektedir. Ozellikle F1 skorundaki arts,
modelin hem yanlis pozitifleri (false positives) azaltma hem de yanlis negatifleri (false
negatives) minimize etme yeteneginin bir gostergesi olarak ifade etmek miimkiindiir. Bu
ozellikler, modelin i¢ ve dis mekanlarda, degisken 151k kosullar1 ve arka plan karmasiklig
olan senaryolarda bile yiiksek dogruluk oranlartyla nesne tespiti yapabilecegini
vurgulamaktadir. Boylece YOLO-IHD, gelismis nesne tespiti algoritmalarinin gelistirilmesi
ve Ozel alanlarda uygulanmasi kapsaminda yenilik¢i bir yaklagima isaret etmekte ve bu

alanda mevcut bilgi birikiminin tzerine 6nemli 6lgtide katkilar saglamaktadir.
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Tez ¢alismasinda sunulan YOLO-IHD modeli ile kapali garaj kosullari, aligveris merkezleri
ve konser salonlar1 gibi ¢esitli i¢ mekan ortamlarinda insan tespiti i¢in deneyler yapilmaistir.
Bu deneyler, farkli boyutlardaki insanlarin kapali alanlardaki kosullar altinda tespiti izerine
yogunlagmustir. Elde edilen sonuglar, yontemin bu gesitli ortamlarda ne kadar etkili
oldugunu gostermekte ve kapali i¢ mekanlarda kullanilan modeller i¢in bu ydntemin

onemini ve zorlu sartlara uyum saglayabilme yetenegini 6n plana ¢ikarmaktadir.

Calismada yapilan nesne tespit modelleri karsilastirmasinda, onerilen YOLO-IHD modeli,
VisDrone veri setinde guncel YOLO modellerine gore onemli bir basar1 kaydetmistir.
Cizelge 5.6’teki verilere gore, YOLO-IHD insan tespitinde %69,55 mAP@0.5 oranina
ulasarak, ‘Yaya’ ve ‘Insan’ kategorilerinde diger modelleri buyiik bir farkla geride
birakmustir. Ornegin, bu kategorilerde YOLOv3’iin ald1g1 %12,8 ve %7,8’lik tespit oraniyla
ve YOLOV/7-tiny’nin %36,5 ve %34,4’liik tespit skorlariyla kiyaslandiginda belirgin bir fark
ortaya ¢ikmaktadir. Bunun ile birlikte YOLOv7, PDWT-YOLO ve YOLOVS gibi giincel
modellerle kiyaslandiginda, %44,25 ile %45,15 arasinda degisen yiiksek tespit oranlariyla
karsilastirildiginda bile, YOLO-IHD daha yiiksek dogruluk oraniyla 6ne g¢ikmaktadir.
Ayrica, ‘Yaya’ ve ‘Insan’ kategorilerinde %63,2 ve %51,7 ile basarili bir model olan MS-
YOLOv7’yi de geride birakmistir. YOLO-IHD nin bu kategorilerdeki tutarli tespit oranlari,
onun giivenilirligini ve etkinligini vurgulamaktadir. Bu basari, 6zellikle drone ile insan
tespiti i¢cin Ozel olarak tasarlanmis Kiiglik Obje Tespit Katmani, CSPSPPF modiilii, Veri

Artirma ve Mish Aktivasyon Fonksiyonu gibi benzersiz 6zellikler sayesinde elde edilmistir.

YOLO-IHD modeli, farkli perspektifler ve i¢ mekan kosullar1 altinda tespit dogrulugu igin
test edilmistir. Sekil 7.1 (visdrone) ve Sekil 7.2°de, YOLO-IHD’nin baz model olan
YOLOV/-tiny’e kiyasla daha fazla nesneyi tespit ettigi gosterilmektedir. YOLO-IHD’ ye
Kiigiikk Nesne Tespit Katmanmnin eklenmesi, goriintiilerden de anlasilacagi iizere kiiciik
nesneleri tespit kabiliyetinde basarili sonuclar vermistir. Bu deneyde 6zellikle vurgulanmasi
gereken tespit kabiliyeti drone perspektifinden ve uzak nesneleri algilama performansidir.
Spesifik olarak insanlar1 uzak mesafelerden ve drone agisindan tespit edebilmek ¢ogu derin
ogrenme tespit modeli icin zorlayici olmaktadir. Ozellikle insan nesneleri uzaklastik¢a
modelin tespit kabiliyetinde diisliler olmas1 ve her bir insan nesnesini tanimasi i¢in obje
basina diisen piksel sayilarinin azalmasi neticesinde modeller kaliteli bir genelleme ve
ozellik ¢ikarimi yapamamaktadir. Bu sebepten dolay1 obje basina piksel sayis1 diistiikge

modelde 6zellik ¢ikarim katmanlarinin ¢ozundrluklerini arttrmak gerekmektedir. YOLO-
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IHD’de eklenen kiictik obje tespit katmani sayesinde kiiglk objeleri veri gesitliligi ve kalitesi
yilksek THD veri setinden basarili bir sekilde 6grenebilmistir. Bu basarili 6grenimlerin

sonucu olarak tespit kabiliyeti hassaslasarak kicik objeleri tanimadaki basarim orani

artmistir.

Sekil 7.1. YOLOv7-tiny baz modelinin VisDrone veri seti ile tespit sonuglari

Sekil 7.3 ve Sekil 7.4’te, model, farkl acilar ve aydinlatma kosullar1 altinda bir aligveris
merkezinde farkli boyutlardaki nesneleri basarili bir sekilde tanimis ve baz modele kiyasla
basarim oranini arttrmustir. Bu tespitteki en biiylik zorluklardan birisi farkli agilardan
(katlardan) insan objelerinin perspektif ve sekillerinin degismesidir. Farkli katlarda ve
uzakliklarda bulunan insan objeleri kapali alan tespitinde en zorlu kosullardan birisidir. Bu
sekildeki senaryolarda 6zellikle cevredeki insana benzeyen objeler ile gergek insanlari tespit
etme arasinda modeller olduk¢a fazla yanlis pozitif degerler vermektedir. Bu sebeplerden
dolay1 mevcut gelistirilmis algoritmalar spesifik ihtiyaclara her zaman cevap
verememektedirler. Bahsedilen aligveris merkezindeki tespitteki basarim tez kapsaminda

gelistirilen modelin kiiciik obje tespit katmanmin etkisiyle birlikte mish aktivasyon
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fonksiyonunun sagladigi avantajlardan birisidir. Cunkiu Mish aktivasyon fonksiyonu,
Ozellikle karmasik gorintulerin egitimi sirasinda, sinir aglarinda stirekli ve turevlenebilir bir
yapt sunmaktadir. Bu yapi, gradyanlarm agmn derin katmanlarina etkili bir sekilde

yayilmasini saglamakta ve egitim sirasinda daha hizli ve kararli bir 6grenme siirecine de

katki saglamaktadir.

Sekil 7.2. Gelistirilen YOLO-IHD modelinin VisDrone veri seti ile tespit sonuglari

Sekil 7.5, Sekil 7.6 ve Sekil 7.7 kapali bir garajda gergeklestirilen tespit ¢aligmalarmi
sunarak, baz modelin insan nesnelerini tespit etme kabiliyetini ortaya koymaktadir. Ancak,
YOLO-IHD modelinin, 6zellikle daha karanlik alanlarda, gdsterdigi yiiksek dogruluk orani
dikkat c¢ekicidir. Bu basarmin arkasindaki temel faktor, veri artirim tekniklerinin etkin
kullanim1 ve sonug¢ olarak elde edilen veri setinin ¢esitliligidir. Veri artirim teknikleri,
mevcut veri setine yapay giiriiltii ekleyerek, nesneleri farkl acilardan ve ¢esitli aydilatma
kosullar1 altinda sunarak, modelin gercek diinya kosullarina daha iyi adapte olmasini saglar.
Bu teknikler, modelin karsilasabilecegi cesitli durumlar1 simiile ederek, 6grenme siirecini

zenginlestirir ve modelin genelleme kabiliyetini artirir. YOLO-IHD modelinde uygulanan
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veri artirimi, Ozellikle diisiik 151k kosullar1 gibi zorlu senaryolarda modelin algilama
hassasiyetini 6nemli 6lgiide iyilestirmistir. Bu yaklasim, modelin karanlik alanlarda bile
insan nesnelerini yiiksek dogrulukla tespit edebilmesine olanak tanirken, ayn1 zamanda
yanlis pozitifleri azaltir ve genel olarak modelin dayanikliligin1 artrmaktadir. Dolayisiyla,
veri artirimi ve veri seti ¢esitliliginin stratejik kullanimi, YOLO-IHD modelinin karmasik

ve zorlu ortamlarda Ustin performans sergilemesinin temel taslarindan biri olarak 6ne

cikmaktadir.

Sekil 7.3. YOLOv7-tiny baz modelinin aligveris merkezideki tespit sonuglar1

Sekil 7.8 ve Sekil 7.9°da model, karmasik bir arka plana ve degisen aydinlatma kosullarina
sahip bir konser salonu ortaminda test edilmistir. Bu, karmasik ortam ve degisen 1s1k
kosullarinin birlesimi nedeniyle en zorlayici deneylerden birisidir. Bu zorluklara ragmen,
YOLO-IHD modeli bu karmasik ortamda baz modele gdre gelismis bir performans
sergilemistir. Bu tespitteki en onemli noktalardan birisi CSPSPPF yapisinin YOLO-IHD
modeline entegrasyonudur. Karmasgik arka planlara sahip bir konser salonu, ¢esitli nesneler,
insanlar, isiklar ve golgeler ile doludur. Bu, standart bir modelin yanlis pozitifleri
artirabilecegi ve gercek nesneleri gézden kagirabilecegi bir senaryodur. Konser salonlari,
sahne aydinlatmasi nedeniyle stirekli degisen aydinlatma kosullarina sahiptirler. CSPSPPF,
modelin bu degisikliklere adaptasyonunu iyilestirerek, farkli aydinlatma kosullarinda bile
nesneleri etkili bir sekilde tespit edebilmesini saglamaktadir. Bu, 6zellikle sahne 1siklarmin



116

yogun oldugu veya karanlik bolgelerin bulundugu durumlarda 6nemlidir. Bu 6zelligi,
modelin daha az yanls pozitif ve yanlis negatif ile insanlar1 tespit etmesini saglayarak

giivenilirligi ve kullanilabilirligi artrmaktadir.

Sekil 7.4. YOLO-IHD modelinin aligveris merkezindeki tespit sonuglari.

Ayn1 zamanda CSPSPPF yapisi, modelin farkli boyutlardaki nesneleri algilamasma olanak
tantyan ¢ok Olcekli 6zellik haritalarimi birlestirir. Bu, modelin hem biiyiik hem de kiiciik
nesneleri ayni derecede etkili bir sekilde tespit etmesini saglar ve bu durum o6zellikle
insanlarin farkli mesafelerde bulundugu konser salonu gibi ortamlarda kritik neme sahiptir.
Aym1 zamanda farkli uzamsal ¢oziiniirliiklerdeki 6zellik haritalarmi bir araya getirerek,
modelin nesnelerin konumunu ve seklini daha iyi anlamasina yardimci olmaktadir. Gelismis
Ozellik isleme kapasitesi, modelin daha 6nce goérmedigi sahnelerde ve kosullarda bile
insanlar1 tespit etme yetenegini artrmaktadir. Ayni zamanda modelin genel genelleme
kabiliyetini giiclendirir ve farkli uygulama alanlarinda daha esnek hale gelmesine yardimci

olur.

Konser salonlar1 ve aydmlatma kosullarmm keskin farkliliklar gosterdigi ortamlar,
gelecekteki gelistirme asamalart i¢in kritik bir 6rnek teskil eder. YOLO-IHD nin bu kadar
zorlu ve dinamik bir ortamda iyi performans gdstermesi, modelin gercek dlnya

senaryolarinda genis bir yelpazede basariyla uygulanabileceginin ve daha fazla gelistirme
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potansiyeline sahip oldugunun bir gostergesidir. Konser salonu 6rnegindeki gibi basarilar,
modelin karmasik arka planlar ve degisken aydinlatma kosullarinda nesneleri dogru bir
sekilde tespit edebilme kabiliyetinin altin1 gizer. Ozellikle, YOLO-IHD nin, farkli 151k
dizeylerinden kaynaklanan gorsel bozulmalar1 hafifletebilme ve ¢esitli Olceklerdeki
nesneleri tantyabilme yetenegi, bu tir zorlu kosullarda 6nemli bir avantaj saglar. Bu durum,
modelin algilama algoritmalarini ve 6grenme mekanizmalarini, 6zellikle de karmasik ve
dinamik ortamlarda nesne tanima ve siniflandirma konusunda daha da gelistirmek i¢in bir
temel olusturmaktadir.

YOLOV7-tiny
person 0.42

- as >

Sekil 7.5. YOLOv7-tiny’nin ve YOLO-IHD’nin kapali ve diisiik 151kl bir garaj ortamdaki
insan tespit sonuglari.

Tez kapsaminda gergeklestirilen en dnemli ¢alismalardan biriside kapali alan insan veri seti
toplanmasi ve olusturulmasidir. Kapali ortamlarda drone ile insan tespiti, 6zellikle giivenlik
ve gbzetim uygulamalar1 agisindan Onemli bir arastirma alamidir. Bu sebepten dolayi
calismada ele alman IHD veri seti, ¢esitli ortam ve 1s1k kosullarinda insan siniflarmin tespiti
icin zengin bir veri kaynagi olusturmak amaciyla toplanmustir. Veri seti toplama stirecinde,
farkl biiytikliikteki insan figiirlerinin ve mesafelerinin dikkate alinmasi, drone kameralar1
tarafindan yapilan algilamalarin ger¢ek diinya kosullarma uygunlugunu artirmaktadir. Bu
cesitlilik, algoritmanin farkli boyut ve pozisyonlardaki insanlar1 tanima kapasitesini

guclendirmektedir. Ayrica, isiklandirma kosullarinin ¢esitlendirilmesi, algoritmanin hem
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¢cok aydmlik hem de karanlik ortamlarda galisabilmesini saglayarak, g¢esitli uygulama
senaryolarina Uyum saglama yetenegini artirmaktadir. Aligveris merkezi ve ofis gibi yerlerde
aydinlik ve normal 151k kosullarinda toplanan veriler, bu tiir ortamlarin sik¢a karsilagilan
senaryolarini temsil ederken, depo gibi karanlik ortamlarda toplanan veriler ise disiik 1sikta
etkili insan tespiti icin gerekli olan zorlayici durumlar1 temsil etmektedir. Ayrica bu
ortamlar, gunlik yasamm bir pargasi olarak c¢esitli insan hareketlilik dizeyleri ve
yogunluklarma sahip olmalar1 sebebiyle 6zellikle secilmistir. Bu baglamda, insan smifi
nesnelerin giiniin farkli saatlerinde ve farkli aydmlatma kosullarinda toplanmis olmasi,
algoritmanin aydinlik ve karanlik kosullarda tutarli sonuglar vermesi gerekliligindendir.
Cesitli ortamlardan toplanan veriler, algoritmalarin mekansal gesitlilik anlaminda
genellestirilmesi ve bdylece daha genis kullanim alanlarina uyarlanabilmesi agisindan kritik
oneme sahiptir. Ornegin, bir alisveris merkezinin genis koridorlari ile bir ofis ortammnimn dar
gegitleri arasinda degisen mekansal yapilar, algilamada 6nemli zorluklar ortaya koyar. Bu

zorluklar, algoritmalarin bu farkli ortamlara adaptasyonunu saglamada ve onlar

gelistirmede kilit rol oynamaktadir.

Sekil 7.6. YOLOv7-tiny’nin birden fazla kisi ile kapali bir garaj ortamindaki insan tespit
sonuglart.
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Sekil 7.7. YOLO-IHD’nin birden fazla kisi ile kapali garaj ortamindaki insan tespit
sonuglari.

IHD veri setinin olusturulmasmda kullanilan VisDrone, UAVHuman, UAV123 ve 6zgiin
toplanan veri seti, drone tabanli tespit algoritmasmin farkli senaryolara adaptasyonu
acisindan oldukca degerlidir. Veri setinden maksimum fayda saglamak amaciyla,
UAVHuman veri setinden elde edilen goriintiilerdeki veri tekrarinin minimize edilmesi
iizerinde 6zellikle durulmustur. UAVHuman veri seti, icerdigi videolardan alinan karelerle
egitim setine derinlik katmug, ancak bu siiregte veri tekrarma yol agmamak icin belirli bir
secicilikle yaklagilmistir. Her bir video, benzersiz insan hareketleri ve etkilesimleri
saglayacak sekilde incelenmis ve yalmizca yiksek kalite ve cesitlilik sunan kareler
secilmistir. Bu metodoloji, algoritmanin asir1 uyum (overfitting) probleminden kaginarak
gercek diinya senaryolarinda daha iyi performans gdstermesini saglamaktadir. Yine de bu
stireg, belirli zorluklar1 da beraberinde getirmekte olup, videolardan kare ¢ikarimi sirasinda
insan hareketlerinin stirekliligi ve ¢evresel etmenlerin tutarliligr gibi faktorlerin g6z dniinde

bulundurulmasi gerekmektedir.
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Sekil 7.8. YOLOV7-tiny’nin kapali, ylksek 1sik ve karmasik bir ortamdaki insan tespit
sonugclar1.

Sekil 7.9. YOLO-IHD’nin kapali, yiksek 1sik ve karmasik bir ortamdaki insan tespit
sonuglar.
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Sekil 7.10. Gelistirilen modeldeki kii¢iik obje katmaninin etkisi

Tez ¢alismalarinda uygulamasi yapilan kapali alan drone sistemi ve gerceklestirilen gercek
zamanli insan tespit caligmalari, i¢ mekan navigasyonu ve gozetimi konusunda Onemli
ilerlemeler olarak kabul edilmektedir. Derinlik ve RGB kameralari, NVIDIA Jetson Nano
gibi giiclii islemciler, ve LiDAR gibi sensorlerle zenginlestirilmis bu sistem, karmasik i¢
mekan ortamlarinda etkili navigasyon ve engel kaginma yetenekleri sunmaktadir. Sistemin
avantajlari arasinda, yiksek ¢ozUunurlikli gorintileme ve derinlik algilama kabiliyeti, diisiik
enerji tiketimi ve yiksek kapasiteli pil ile uzun operasyonel kapasite yer almakta, bu da
cesitli deneysel uygulamalar icin ideal bir platform saglamaktadir. Ote yandan, gelistirilen
YOLO-IHD modelinin entegrasyonu, spesifik gorevlerde, 6zellikle insan tespitinde, ylksek
dogrulukla performans sergilemesine imkan tanimaktadir. Buna karsin, Yylksek
¢OzUndrlikli kameralar ve sensorlerden kaynaklanan agirlik artisi enerji tiketimini
yukselterek ugus suresini kisaltmakta ve diisiik kaynakli gémull sistemlerin islem kapasitesi
kisitlamalar1 model performansini etkileyebilmektedir. Bununla birlikte, TensorRT gibi
optimizasyon tekniklerinin kullanim: modelin sinirli hesaplama kaynaklarina sahip
cihazlarda bile etkin bir sekilde ¢caligmasini saglayarak hiz ve dogruluk arasinda dengeli bir
performans elde edilmesine olanak vermektedir. Kapali alan drone sistemi ve YOLO-IHD
modeli, i¢ mekan navigasyonu ve gdzetimi alanindaki mevcut literatiire 6nemli katkilar
sunarken, bu ¢alismalar ayn1 zamanda gelecekteki arastirmalara yon verecek degerli bilgiler
saglamaktadir. Bu kapsamda sonuglar degerlendirilirken ve gercek zamanli uygulamalar

gelistirilirken asagidaki kriterler Kilometre taslar1 olarak dikkate alinmalidir.

Hiz ve Dogruluk Dengesi

Gercek zamanli performans tablosunda (Cizelge 6.4) goriildigi Gzere, modelin FP32 ve
FP16 quantization seviyelerinde mAP degerleri sabit kalmaktadir. Bununla birlikte, FP16
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seviyesine indirgemek FPS sayisinda 6nemli bir artis saglamistir, bu da daha hizli hesaplama
yapilmasma olanak tanimistir. INT8 quantization ile geciste ise ortalama hassasiyet
degerinde diisiis yaganmis, ancak FPS orani ciddi sekilde artmistir. Bu veriler, hizin kritik
oldugu senaryolarda ve bazi1 dogruluk kayiplarmin kabul edilebilir oldugu durumlarda INT8
quantization seviyesinin tercih edilebilecegini gostermektedir. Bu dengenin saglanmasi,

Ozellikle gbrevin dogas1 ve uygulamanin gereksinimleri dikkate alinarak yapilmalidir.

Donanim Kisitlamalari

Yiiksek performansli NVIDIA Tesla V100 GPU ve diisiik kaynakli Jetson Nano ile Xavier
NX arasinda biiyliik performans farkliliklar1 gézlemlenmektedir. Jetson Nano’nun daha
diisik FPS oranlar1 gdstermesi, donanim smnirlamalarinin dogrudan etkilerini ve bu
smirlamalar altinda model optimizasyonunun énemini vurgulamaktadir. Ozellikle INT8’in
Jetson Nano tarafindan desteklenmemesi, donanimin kullanimini sinirlayan bir diger
faktordir. Diisiik kaynakli sistemlerde optimizasyon, etkin bir performans icin daha da kritik

hale gelmektedir.

Enerji Verimliligi

FPS artiginin enerji tiketimine etkisi 6nemlidir. Daha hizli islem yapabilmek i¢in daha fazla
enerji harcama ihtimali, 6zellikle kaynak kisitli sistemlerde kullanimda, pil dmriinii ve
operasyonel siireyi kisaltabilmektedir. Bu durum, enerji verimliligi ve ugus siiresi arasinda
bir dengeyi gerektirmekte ve uzun sureli gérevler icin donanimn enerji yonetimini optimize

etmeyi zorunlu kilmaktadir.

Uyqgulama Senaryolarma Uygunluk

Farkli gorevler ve uygulama senaryolari, model ve donanim se¢iminde farkli oncelikler
gerektirir. Ornegin, arama ve kurtarma gorevleri yiiksek ortalama hassasiyet oranmi gerekli
kilabilirken, genis alan gozetiminde yiiksek FPS oranm1 daha onemli olabilmektedir. Bu
nedenle, spesifik bir gorev icin gereken dogru dengeyi saglamak, sistem tasarimi ve

performans optimizasyonunda kritik bir karar noktasidir.
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8. SONUC VE ONERILER

Tez caligmasinda temel olarak ¢ farkli problem ¢ozimi Uzerine detayli bir sekilde
calisilmistir. Bunlardan birincisi kapali ortamlarda gergek zamanli insan tespit modellerinin
mevcut literatiirdeki eksiklerini gidererek daha dayanikli ve dogruluk oranini yiiksek 6zgiin
bir model ortaya ¢ikartilmustir. ikincisi ise literatiirdeki cogu calismanin gercek durum
senaryolari ile test edilmemis ve uygulanabilir olmadig1 gozlemlenerek, gelistirilen modelin
drone Uzerine entegrasyonu gerceklestirilmistir. Ayrica entegrasyonu gerceklestirilen
modelin gercek zamanli tespit yapabilmesi icin platforma 6zgi kisitlar ve ozellikler
nedeniyle islemci bazli optimizasyon teknikleri uygulanmustir. Ugiincii olarak ise kapali
alanlarda GPS olmadan engellerden kaginarak stabil bir sekilde ucabilen, lizerindeki yapay
zeka bilgisayar1 sayesinde hem ¢evre etmenlere duyarli hem de derin 6grenme modelini
Uzerinde galistirabilen bir drone sistemi uygulamali olarak tasarlanmis ve gelistirilmistir. Bu

kapsamda yapilan ¢alismalarin ¢iktisi olarak asagidaki maddeler literatiire kazandirilmistir.

e Kapali alana 6zgii ger¢ek zamanli insan tespit modeli olan YOLO-IHD mevcut
YOLOvV7-tiny modelinin modifikasyonu ile 6zgiin olarak gelistirilmistir.

e Kapali alan insan veri setinin, 6zellikle drone perspektifinden, literatirdeki eksikligi
sebebiyle calismada kapali alana 6zgii bir¢ok insan tespit senaryosu i¢eren veri seti
toplanmustir. Ozgiin toplanan veri seti ile smirl kalinmamis model egitiminin Kalitesi
acisindan literatlirdeki ¢alismaya en yakin diger veri setleri ile birlikte drone
Uzerinden kapali alanda insan tespitine 0zgl birlestirilmis IHD veri seti
olusturulmustur.

e Gelistirilen kapali alan insan tespit modeli YOLO-IHD ger¢cek zamanli ¢alisma
kosullarina uyumlu bir sekilde diisiik kaynakli bilgisayara entegre edilerek model
uygulamali olarak ¢aligtirilmastir.

e Gergek zamanl insan tespiti i¢in kapali alanda ¢alisan drone prototipi gelistirilmis

ve uygulamali olarak tespitler icra edilmistir.

Bu tez ¢alismasi, YOLOvV7-tiny’nin gelistirilmis bir versiyonuyla i¢ mekan insan tespiti
yontemleri icin Onemli ilerlemeler sunmaktadir. YOLO-IHD modeli, drone tabanli
uygulamalar i¢in 6zellikle etkili olan insan tespitindeki hassasiyetini 6nemli 6l¢iide artiran
0zel modifikasyonlar1 icermektedir. Bu modifikasyonlar, kii¢iik nesne tespiti katmanimnin

entegrasyonunu, Mish aktivasyon fonksiyonunun kullanimmi ve geligsmis bir Mekansal
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Piramit Havuzlama (SPP) mekanizmasmi igermektedir. Bu gelismeler, i¢ mekanlarin
karmasiklig1 ve drone’a 6zgii zorluklar i¢in saglam bir model olusturulmasini saglamustir.
YOLO-IHD, YOLOv7-tiny modeline gére dnemli performans iyilestirmeleri gostermis,
IHD veri setinde %42,51 ve VisDrone veri setinde %33,05 oraninda artig saglamistir. Bu
onemli hassasiyet artisi, modelin sofistike tasarimini ve islem giicii olarak hafif yapisini
insan tespit ihtiyaglariyla uyumunu vurgulamaktadir. Ayni1 zamanda modelin basarist dogru
veri seti secimi ve veri artirma teknikleriyle ne kadar arttirilabilecegi deneylerle
kanitlanmistir. Bu kapsamda yapilan ¢alismalar gosteriyor ki modelin 6zellik ¢ikarimi,
smiflandirmasi ve tespit yetenegi ne kadar gelistirilirse gelistirilsin, kullanilan veri setinin
kalitesi ve cesitliligi spesifik senaryolar icin oldukca 6nemli bir parametredir. Cinki
denetimli 6grenme yontemlerinde modeller, her zaman iyi bir veri setine ihtiyac
duymaktadir ve veri setinin kalitesi modelin ihtiyaca gore degistirilmesi ve 6zgiin olarak
gelistirilmesiyle bir biitiin seklinde en basarili sonuglara ulasmaktadirlar. Bu kapsamda
gelistirilen model ne tek bagina kaliteli veri setleriyle nede iizerinde yapilan gelistirmelerle
yiiksek basarim oranini saglamamaktadir. ilgili modeller 6zel senaryolar icin gelistirilirken
mutlaka 06zgin model modifikasyonlariyla birlikte Kaliteli veri setlerine ihtiyag

duymaktadirlar.

Bu tez calismasi kapsaminda ikinci olarak 6zgiin veri seti toplanmis ve gelistirilmistir.
Literatiir aragtirmalar1 neticesinde kapali ortamlarda insan tespiti i¢in ¢ok fazla veri setine
rastlanmamigtir. Var olan veri setleri ¢ogunlukla genel senaryolar1 igermekte ve ekstrem
sahneleri barmdirmamaktadir. Ozellikle en 6nem arz eden kisim ise kapali ortamlarda drone
perspektifinden insan veri setinin eksikligidir. Bu kapsamda gelistirilen veri seti olan IHD
toplamda dort farkli veri setini igermekte ve bu veri setlerinden bir tanesi tez kapsaminda

6zgiin olarak toplanan ve ekstrem senaryolar1 i¢eren veri setidir.

e Ozgun veri seti drone perspektifinden AVM’lerden, garajlardan, magaralardan,
depolardan, spor sahalarindan ve ofisler gibi bircok kapali alanlardan en zor kosullari
temsil etmesi adina toplanmistir. Bu veri setinde degisken 1s1k kosullari, kalabalik
insan topluluklari, benzer renkleri iceren insan objeleri ve yiksek kontrast kapali alan
verileri mevcuttur. Bu durumlar1 igeren bir setine daha 6nce rastlanmamustir.

e Ozgin veri seti toplama asamasmdan sonra literatiirde drone ile insan tespiti

yapilmas1 konusuna en yakin ve kaliteli veri setleri segilerek bu veri setleri Gzerinden
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insan objeleri iceren resimler ayiklanmistir. Bu kapsamda toplamda 4 adet en cesitli
ve kaliteli veriler harmanlanarak IHD veri seti olusturulmustur.

e Olusturulan benzersiz IHD veri seti ¢alisma ve arastirma dahilinde bilinen en
kapsamli drone ile kapali alanda insan tespit veri setidir. Bu veri seti bundan sonraki

caligmalara da 6nemli katkilar saglamasi ve daha da genisletilmesi hedeflenmektedir.

Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda {igiincii olarak gelistirilen model sunucu ortamlar1 disinda
gercek calisma ortamlarinda da test edilerek sonuclar paylasilmistir. Onerilen modelin
gercek zamanli uygulanabilirligi, diisik kaynak gereksinimi olan platformlarinda
degerlendirilmis ve YOLO-IHD’nin Jetson Nano’da 27 FPS, Xavier NX’de ise 45 FPS’de
calistig1 gozlemlenmistir. Bu kare hizlari, modelin ger¢ek zamanli uygulamalarda etkin bir
sekilde calisma kapasitesine isaret etmekle birlikte, hesaplama verimliliginin 6nemli oldugu
diisiik kaynakl sistemlerde kullanim i¢in uygunluguna isaret etmektedir. Bu ¢alismalarin
sonuglar1 gelistirilen ve gelistirilecek olan 6zel modeller igin bir kaynak niteligindedir. Genel
olarak literatirdeki gelistirilen modeller sabit veri setleri veya sunucu ortamlarinda
gelistirilip test edilmektedir. Ger¢ek diinya kosullarinda veya kaynak kisith platformlarda
test edilen 6zel tasarlanmis modeller literatiirde oldukca az sayidadir. Bu da modellerin
sadece teorik olan calismalarda kalmasina sebep olmaktadir. Ancak gercek platform
uygulamalarinda ve sistemlerde karsilasilan zorluklar oldukca zorlayicidir. Ozel gelistirilen
modellerin performans ve dogruluklar1 disinda birde gercek platformda g¢alismasi igin
yapilas1 gereken birgok zorlayic1 asamalar mevcuttur. Ozellikle drone platformlari tizerinden
bahsedilmek istenirse bunlar; platformun ihtiyaci olan minimum gii¢ tiiketimi, platform
Uzerinde kullanilacak kameranin secimi, Uzerinde calisacak sensorler, secilen modelin
kaynak kisith bilgisayar {lizerindeki islemci ile olan uyumu, haberlesme mimarisindeki
gorintd aktarim yontemleri, yer kontrol istasyonu tizerinde gercek zamanli tespit ve gorinti
akis1 gibi birden fazla model se¢cimini ve gelistirilmesini zorlayici etmenler vardir. Bu
bilgiler 1s51ginda tez kapsaminda gelistirilen kapali alan drone sistemi (zerinde gergek

zamanli bir sekilde ¢alistirilmis ve test asamasinda bir¢ok kez test uguslari icra edilmistir.

Bu tez caligmasi kapsaminda dordlnci olarak ise gelistirilen kapali alan insan tespit modeli
icin gene kapali ortamda calisabilen engellerden kaginabilen ve GPS olmadan gorev icra
edebilen drone platformu gelistirilmistir. Bu gelistirilen drone platformu ileriye doniik
gelistirme ihtiyaclarina da cevap verebilecek sekilde guncellenebilir donanimlarla

tasarlanmistir. Bu donanimlar arasinda LIDAR, derinlik kameralar1 ve ToF sensorleri gibi
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ileri seviye algilama detektorleri de icermektedir. Gelistirilen drone platformunda tek bir
yapay zeka bilgisayarmna bagli kalmamamis farkli model daha gelismis baska bir yapay zeka
bilgisayar1 ile de gergcek zamanli ucular icra edilmistir. Ancak icra edilen uguslar
donanimlarin gu¢ gereksinimlerinden dolay1 surekli sekilde farkli cevre donanim
kombinasyonlariyla giincellenerek gergeklestirilmistir. Bu sayede YOLO-IHD modeli
sadece hedef platform olan kaynak kisitli bilgisayarlarda sabit video goriintiileri iizerinden
gelistirilmekle kalmamigs ayni zamanda hareketli gorev icras1 sirasinda da elde edilen
gereksinim ihtiyaglar1 dogrultusunda da glincellenerek gelistirilmistir. Bu sayede elde edilen
model kendini endiistriyel platformda ger¢ek zamanli ucus icralarinda da kanitlamistir.
Yapilan ger¢ek zamanli uguslar, modelin quantization seviyelerinin belirlenmesinde ve
islemci kisith sistemlerde hangi seviyede optimizasyon gerektiginin gereksinimlerini elde

etmek icin oldukca kritik bir temel teskil etmektedir.

Gelecekte gergeklestirilecek calismalarda, YOLO-IHD modelinin kalabalik alanlardaki
verimliliginin artirilmas1 amaciyla ¢ok Olcekli tespit mekanizmasmin entegrasyonu
onerilmekte olup, bu entegrasyonun modelin yakin mesafedeki bireyleri ayirt edebilme
kabiliyetini ve c¢esitli kapali alanlarda mekansal 6zellikleri daha etkin bir sekilde
kullanabilmesine olanak saglamasi beklenmektedir. Diistiik 1s1tk kosullarinda modelin
performansinin iyilestirilmesi i¢in, otomatik goriintii iyilestirme algoritmalar1 ve kizilotesi
spektrum analizini iceren ¢ift fazli bir yaklasimm uygulanmasi planlanmakta olup, bu
yaklasimim modelin gdrsel ve termal gorlintiileme arasinda adaptif bir gegis yaparak optimal
tespit saglamasina katkida bulunmasi amaglanmaktadir. Ayrica, kalabalik ortamlarda insan
nesnelerinin birbirlerini kapatmasi durumlarinda, derinlik sensorlerinden alinan verilerin iKi
boyutlu goriintii verileriyle birlestirilerek ortamm {i¢ boyutlu modellemesinin yapilmasi ve
bu hibrit yaklasimin, engellerin arkasinda kalan veya kismen gizlenmis insan nesnelerinin
daha dogru bir sekilde tespit edilmesini saglamasi hedeflenmektedir. Bu tekniklerin
gelistirilmesi, karmasik senaryolardaki dogruluk oranini artrmanmn yani sira, YOLO-
IHD’nin g¢esitli i¢ mekan ortamlarinda operasyonel kabiliyetini  genisletmeyi

amaclamaktadir.
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EKLER



EK-1(a). YOLO-IHD modeli tespit ¢alismalar 1

Sekil 1.1. insan tespit modeli sonuglari — stadyum

Sekil 1.2. Insan tespit modeli sonuglar1 — yogun ve karanhk alan
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EK-1(b). YOLO-IHD modeli tespit calismalar: 2
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Sekil 1.4. Insan tespit modeli sonuglar1 — kapali konser alani
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EK-1(c). YOLO-IHD modeli tespit cahsmalar: 3

Sekil 1.6. Insan tespit modeli sonuclar1 — benzer renk karmasik alan



EK-2(a). Kapah alan veri seti toplama ¢alismalar

Sekil 2.1. Ozgiin veri seti rnegi — spor sahasi

Sekil 2.2. Ozguin veri seti 6rnegi — kapali depo alani
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EK-2(b) Kapah alan veri seti toplama ¢alismalar (Karanhk)

Sekil 2.3. Ozgiin veri seti 6rnegi — magara

Sekil 2.4. Ozguin veri seti 6rnegi — yogun kalabalik alan
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EK-2(c) Kapal alan veri seti toplama ¢alismalar: (Kalabahk)
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Sekil 2.6. Ozguin veri seti 6rnegi — gemi ici yogun ortam
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EK-3. Kapalh ortam drone montaj ¢alismalari

Sekil 3.2. Kapali alan drone uygulamasi montaj— gévde ve gug karti
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